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Abstract

This thesis consists of a compilation of three research articles produced between 2020 and
2023. The three articles share a common thread: they are distinct contributions based on the method
developed during the thesis to improve and automate the modeling of drug exposure using
electronic health records (EHR). In essence, the algorithm developed, called “smooth”, is inspired
by statistical time series techniques that calculate central trends using moving averages. This
technique is mainly used to obtain a more stable numerical series, free of trends and seasonalities,
and to “smooth” out short-term fluctuations. Using this strategy, a specific method was created for

EHR, which automatically calculates the most likely exposure profile over time.

In the first work of this thesis, the creation, development, implementation and subsequent
validation of the algorithm is presented in detail. Beyond the details of its operation, one of the
features of the algorithm is that it incorporates a tuning parameter called W?, which controls the
level of smoothing. We evaluated the influence of this parameter through a simulation study. As
we increased this parameter, the original data were modified, although the algorithm affects few
patients, and most of them show changes of less than 5%. After developing and implementing the
algorithm, we sought to analyze its usefulness from a clinical and pharmacological perspective. For
this purpose, we conducted a validation with the participation of four independent experts, who
evaluated treatment profiles in different pharmacological scenarios. Each reviewer, in a blinded
manner, compared the results obtained by the algorithm with respect to the original data, as well as
in relation to a non-automated method more common in the literature. The validation showed a
positive evaluation in favor of the “smooth” algorithm in overall and across the different scenarios.

In addition, significant differences were found in comparison with the traditional method.

In the second article, we explored the main advantages of using the algorithm to analyze
longitudinal treatment patterns in newly diagnosed patients with type 2 diabetes mellitus (T2DM).
Our main objective was to study how treatments prescribed in primary care do or do not adhere to
clinical guidelines. To achieve this, we included all cases registered in primary care settings
between 2015 and 2020 in Catalonia, a total of 86,854 patients. Using the algorithm, we modeled
longitudinal patterns up to third-line treatments, identifying possible changes, additions, deletions,
and discontinuations throughout the study period. In addition, the method was useful for calculating

exposure times, compliance and correlating treatment patterns with glycosylated hemoglobin
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(HbAIc¢) values. The main results indicated that 78.3% initiated antidiabetic treatment with single
therapy, with metformin being the predominant therapeutic option in first and third line, while
combination therapy (CT) of metformin with inhibitors of dipeptidyl peptidase 4 (DPP4i) or
metformin with sulfonylurea was more prevalent in second line. The most common longitudinal
pattern consisted of starting metformin for 15 months, introducing a second antidiabetic agent for
6 months in second-line treatment, and finally returning to metformin treatment. Treatment patterns
were significantly associated with HbAlc values. High levels (=8%) favored switches to CT,

whereas low levels led to switches to monotherapy or temporary discontinuation of treatment.

In the third article of the thesis, we address another study in patients diagnosed with T2DM,
with the aim of analyzing the impact of adding a second-line treatment to patients under treatment
with metformin who fail to control the disease. We analyzed a total of 28,425 patients between
2015 and 2020, using the algorithm to determine the timing of addition of second-line treatment,
calculate exposure time and assess compliance. The study variable was time to glycosylated
hemoglobin control (HbAlc < 8%) expressed as restricted mean survival time (RMST), and
differences in RMST of each treatment relative to the combination of metformin with sulfonylurea
were compared. In summary, all treatments significantly reduced HbA1c, although combinations
of metformin with glucagon-like peptide-1 (GLP1) or metformin with insulin reached the target
earlier (P<.001). We observed good compliance in all study groups, except for the combination
with insulin, and adherence resulted in a significant reduction in time to HbAlc control, with the
exception of patients under the combination of metformin with sodium-glucose transport protein 2

inhibitors (SGLT?21i).

To obtain the results presented in this thesis, we used the Sistema de Informacion para la

Investigacion en Atencion Primaria (SIDIAP) as our main data source.
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Resum

Aquesta tesi consisteix en una recopilacio de tres articles d'investigacio elaborats entre el
2020 1 el 2023. Els tres articles comparteixen un lligam comu: son diferents contribucions basades
en el metode desenvolupat durant la tesi per millorar i automatitzar la modelitzacié de l'exposicio
a farmacs utilitzant la historia clinica informatitzada (EHR). En esséncia, l'algoritme desenvolupat,
anomenat “smooth”, s'inspira en técniques estadistiques de seéries temporals que calculen
tendencies centrals mitjangant mitjanes mobils. Aquesta técnica s'emplea principalment per obtenir
una série numerica més estable, lliure de tendéncies i estacionalitats, i per suavitzar les fluctuacions
de curta durada. Utilitzant aquesta estratégia, es va crear un metode especific per als EHR, el qual

calcula automaticament el perfil d'exposicié més probable al llarg del temps.

En el primer treball d'aquesta tesi, es presenta en detall la creacid, desenvolupament,
implementacid i posterior validacio de l'algorisme. Més enlla dels detalls del seu funcionament,
una de les caracteristiques de l'algorisme és que incorpora un parametre d'ajust anomenat W, que
controla el grau d'alleujament. Vam avaluar l'impacte d'aquest parametre mitjancant un estudi de
simulacio. A mesura que augmentem aquest parametre, les dades originals es modifiquen, encara
que l'algorisme afecta en pocs pacients, i la majoria d'ells presenta canvis inferiors al 5%. Després
de desenvolupar i implementar l'algorisme, vam buscar analitzar la seva utilitat des d'una
perspectiva clinica i farmacologica. Amb aquest proposit, vam dur a terme una validacié amb la
participacio de quatre experts independents, els quals van avaluar perfils de tractament en diferents
escenaris farmacologics. Cada revisor, de manera cega, va comparar els resultats obtinguts per
l'algorisme respecte a les dades originals, aixi com en relacié a un metode no automatic més comu
a la literatura. La validacié va evidenciar una avaluacid positiva a favor de l'algorisme “smooth”
en general i per als diferents escenaris. Addicionalment, es van trobar diferéncies significatives en

comparacié amb el metode tradicional.

En el segon article, vam aprofitar els principals avantatges d'utilitzar 'algorisme per
analitzar els patrons longitudinals de tractament en pacients diagnosticats recentment amb diabetis
mellitus tipus 2 (T2DM). El nostre objectiu principal va ser estudiar com els tractaments prescrits
en atencio primaria s'adhereixen o no a les guies cliniques. Per aconseguir-ho, vam incloure tots

els casos registrats en entorns d'atencié primaria entre el 2015 i el 2020 a Catalunya, un total de
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86.854 pacients. Mitjangant l'algorisme, vam modelar els patrons longitudinals fins als tractaments
de tercera linea, identificant possibles canvis, addicions, eliminacions i interrupcions al llarg del
periode d'estudi. A més, el metode va ser util per calcular temps d'exposicio, el compliment i
correlacionar patrons de tractament amb els valors de hemoglobina glicada (HbA1c). Els resultats
principals van indicar que el 78,3% va iniciar el tractament antidiabétic amb terapia simple, sent la
metformina 1'opcid terapcutica predominant en primera i tercera linea, mentre que la terapia
combinada (CT) de metformina amb DPP4i o metformina amb sulfonilurea va ser més prevalent
en segona linea. El patrd longitudinal més comu va consistir en iniciar metformina durant 15 mesos,
introduir un segon agent antidiabétic durant 6 mesos en el tractament de segona linea i, finalment,
tornar al tractament amb metformina. Els patrons de tractament es van associar significativament
als valors de HbAlc. Nivells alts (=8%) van afavorir canvis a CT, mentre que nivells baixos van

dur a canvis a monoterapia o interrupcio temporal del tractament.

En el tercer article de la tesi, abordem un altre estudi en pacients diagnosticats amb T2DM,
amb l'objectiu d'analitzar I'impacte d'afegir un tractament de segona linea a pacients sota tractament
amb metformina que no aconsegueixen controlar la malaltia. Vam analitzar un total de 28.425
pacients entre el 2015 i el 2020, utilitzant l'algorisme per determinar el moment d'addicio del
tractament de segona linea, calcular el temps d'exposicio i avaluar el compliment. La variable
d'estudi va ser el temps fins al control de la hemoglobina glicada (HbAlc < 8%) expressat com a
temps de supervivencia mig restringit (RMST), i es van comparar les diferéncies en el RMST de
cada tractament en relacié amb la combinacid de metformina amb sulfonilurea. En resum, tots els
tractaments van reduir significativament la HbAlc, tot i que les combinacions de metformina amb
un peptid semblant al glucagd-1 (GLP1) o metformina amb insulina van assolir I'objectiu abans (P
<0,001). Vam observar un bon compliment en tots els grups d'estudi, excepte en la combinacié amb
insulina, i1 l'adheréncia va resultar en una reduccio significativa del temps fins al control de la
HbAIc, llevat dels pacients sota la combinacié de metformina amb inhibidors del cotransportador

de sodi-glucosa tipus 2 (SGLT2i).

Per obtenir tots els resultats presentats en aquesta tesi, vam fer Us del Sistema d'Informacio

per a la Investigacio en Atenci6 Primaria (SIDIAP) com a principal font de dades de referencia.



Resumen

Esta tesis consiste en una recopilacion de tres articulos de investigacion elaborados entre
2020y 2023. Los tres articulos comparten un vinculo comun: son distintas contribuciones basadas
en el método desarrollado durante la tesis para mejorar y automatizar la modelizacion de la
exposicion a medicamentos utilizando la historia clinica electrénica (EHR, por sus siglas en inglés).
En esencia, el algoritmo desarrollado, denominado “smooth”, se inspira en técnicas estadisticas de
series temporales que calculan tendencias centrales mediante medias moviles. Esta técnica se
emplea principalmente para obtener una serie numérica mas estable, libre de tendencias y
estacionalidades, y para suavizar las fluctuaciones de corta duracion. Utilizando esta estrategia, se
cred un método especifico para los EHR, el cual calcula automaticamente el perfil de exposicion

mas probable a lo largo del tiempo.

En el primer trabajo de esta tesis, se presenta en detalle la creacion, desarrollo,
implementacion y posterior validacion del algoritmo. Més alla de los detalles de su funcionamiento,
una de las caracteristicas del algoritmo es que incorpora un parametro de ajuste llamado Wz, que
controla el grado de suavizado. Evaluamos el impacto de este parametro mediante un estudio de
simulacion. A medida que aumentamos dicho parametro, los datos originales se modifican, aunque
el algoritmo afecta en pocos pacientes, y la mayoria de ellos presenta cambios inferiores al 5%.
Después de desarrollar y implementar el algoritmo, buscamos analizar su utilidad desde una
perspectiva clinica y farmacologica. Con este proposito, llevamos a cabo una validacién con la
participacion de cuatro expertas independientes, quienes evaluaron perfiles de tratamiento en
distintos escenarios farmacologicos. Cada revisora, de forma ciega, compard los resultados
obtenidos por el algoritmo con respecto a los datos originales, asi como en relacion con un método
no automatico (tradicional) comun en la literatura. La validacion evidencié una evaluacion positiva
en favor del algoritmo “smooth” en general y para los diferentes escenarios. Adicionalmente, se

encontraron diferencias significativas en comparacion con el método tradicional.

En el segundo articulo, aprovechamos las ventajas principales de utilizar el algoritmo para
analizar los patrones longitudinales de tratamiento en pacientes recién diagnosticados con diabetes
mellitus tipo 2 (T2DM). Nuestro objetivo principal fue estudiar cémo los tratamientos prescritos

en atencion primaria se adhieren o no a las guias clinicas. Para lograrlo, incluimos todos los casos
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registrados en entornos de atencion primaria entre 2015 y 2020 en Cataluiia, un total de 86,854
pacientes. Mediante el algoritmo, modelamos los patrones longitudinales hasta los tratamientos de
tercera linea, identificando posibles cambios, adiciones, deleciones, interrupciones y finalizaciones
a lo largo de todo el periodo de estudio. Ademads, el algoritmo resulté de utilidad para calcular
tiempos de exposicion, el cumplimiento y correlacionar patrones de tratamiento con los valores de
hemoglobina glicada (HbAlc). Los resultados principales indicaron que el 78.3% inici6 el
tratamiento antidiabético con terapia simple, siendo la metformina la opcion terapéutica
predominante en primera y tercera linea, mientras que la terapia combinada (CT) de metformina
con DPP4i o metformina con sulfonilurea fue mas prevalente en segunda linea. El patrén
longitudinal mas comun consistié en iniciar metformina durante 15 meses, introducir un segundo
agente antidiabético durante 6 meses en el tratamiento de segunda linea y, finalmente, volver al
tratamiento con metformina. Los patrones de tratamiento se asociaron significativamente a los
valores de HbAlc. Niveles altos (=8%) favorecieron cambios a CT, mientras que niveles bajos

llevaron a cambios a monoterapia o interrupcion temporal del tratamiento.

En el tercer articulo de la tesis, abordamos otro estudio en pacientes diagnosticados con
T2DM, con el objetivo de analizar el impacto de afiadir un tratamiento de segunda linea pacientes
bajo tratamiento con metformina que no logran controlar la enfermedad. Analizamos un total de
28,425 pacientes entre 2015 y 2020, utilizando el algoritmo para determinar el momento de adicion
del tratamiento de segunda linea, calcular el tiempo de exposicion y calcular el cumplimiento. La
variable de estudio fue el tiempo hasta el control de la hemoglobina glicada (HbAlc < 8%)
expresado como tiempo de supervivencia medio restringido (RMST), y se compararon las
diferencias en RMST de cada tratamiento en relacion a la combinacion de metformina con
sulfonilurea. En resumen, todos los tratamientos redujeron significativamente la HbAlc, aunque
las combinaciones de metformina con péptido similar al glucagén-1 (GLP1) y de metformina con
insulina alcanzaron el objetivo antes. Observamos un buen cumplimiento en todos los grupos de
estudio, excepto en la combinacidén con insulina, y la adherencia resulté en una reduccion
significativa del tiempo hasta el control de la HbAlc, con excepcion de los pacientes bajo la

combinacién de metformina con inhibidores del cotransportador de sodio-glucosa tipo 2 (SGLT21).

Para obtener los resultados presentados en esta tesis, hicimos uso del Sistema de
Informacién para la Investigacion en Atencion Primaria (SIDIAP) como nuestra base de datos de

EHR de referencia.
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Estructura de la Tesis

La memoria de la tesis doctoral esta estructurada de la siguiente manera: El capitulo 1 es
la introduccidon. Los capitulos 2 y 3 describen la hipdtesis y los objetivos de esta tesis. El capitulo
4 esta formado por el compendio de los articulos publicados y presentados. El capitulo 5 sintetiza

los principales resultados obtenidos y el capitulo 6 contiene la discusion.

La tesis concluye con las conclusiones y las futuras lineas de investigacion.
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1. Introduccion

1.1 Antecedentes

La evidencia del mundo real (RWE, en inglés Real-World Evidence) en medicina se refiere
a la evidencia clinica obtenida del analisis de datos reales para comprender el uso, los beneficios y
los riesgos de los productos médicos en la practica clinica real [1]. A diferencia de las pruebas
obtenidas a partir de ensayos clinicos, que generalmente involucran a muestras de pacientes
seleccionadas bajo condiciones controladas, como el ensayo controlado aleatorizado (RCT, por sus
siglas en inglés Randomized Clinical Trial), la RWE se obtienen a partir de observaciones y datos
recogidos en entornos del mundo real, y suele abarcar una variedad mas amplia de pacientes,
incluidos aquellos que podrian no haber sido representados en RCT debido a factores como
comorbilidades, edad o ubicacion geografica [2]. Este tipo de evidencia permite a los investigadores
y profesionales de la salud evaluar el desempefio de los productos médicos y su impacto en los

resultados de los pacientes en diversos escenarios.

Estas evidencias pueden generarse a través de diversos disefios de estudio, como estudios
observacionales retrospectivos, prospectivos o ensayos pragmaticos, y se derivan del analisis de
grandes bases de datos de diferentes fuentes como son la historia clinica electronica, actividades de
reclamaciones y facturacion, registros de productos y enfermedades, etc. que conforman lo que

denominamos los datos del mundo real (RWD, por sus siglas en inglés Real World Data).

Definimos los RWD como informacién relacionada con la salud del paciente, su
experiencia o la prestacion de atencion médica, recopilada fuera del contexto de un RCT [3]. Los
datos del mundo real pueden registrarse de manera rutinaria durante la prestacion de atencion
médica y/o social, o prospectivamente para abordar una o mas preguntas de investigacion
especificas. La mayoria de las fuentes de datos del mundo real son observacionales (0 no
intervencionales), es decir, no son determinadas por un protocolo de estudio y su origen puede
darse en un ambito local, nacional o internacional [4]. Dichas fuentes se clasifican segun la
informacion (cuantitativa o cualitativa) que la conformen (véase Tabla 1) y generalmente incluyen
la demografia de los pacientes, el historial médico, el uso de medicamentos, los resultados clinicos

(incluidos los resultados informados por los pacientes), las experiencias de los pacientes o usuarios,



el uso de recursos, la genética u 6mica, mediciones de laboratorio, el texto libre, los resultados o

imagenes de pruebas y los datos autogenerados por los pacientes.

Si bien cada tipo de fuente y de datos tiene sus fortalezas y debilidades, el uso de una u
otra dependera de la pregunta de investigacion especifica a responder y, a menudo, suelen

combinarse para mejorar la calidad y ampliar su cobertura, lo que permite responder a preguntas

adicionales.

Tabla 1. Fuentes Comunes de RWD

FUENTE DE
DATOS

DESCRIPCION

EJEMPLO

Historia Clinica

Registros digitales de

Clinical Practice Research Datalink (CPRD)

Electronica (EHR)  pacientes almacenadas en incluye informacion demografica y clinica de
soporte electronico con toda  pacientes inscritos en consultas médicas generales
la informacion referente al participantes en todo el Reino Unido.
paciente y su atencion
clinica.

Datos Datos recopilados para fines EI CMBD-HA, contiene datos sobre los

Administrativos administrativos por procedimientos y diagnosticos realizados en los
servicios de salud y cuidado  pacientes ingresados en los hospitales del
social. CatSalut.

Datos de Datos sobre el uso de Centers for Medicare & Medicaid Services data

Reclamaciones servicios de atencion informacion sobre personas que reciben servicios

médica, recopilados en
sistemas basados en

seguros.

de Medicare derivada de informacion de

reembolsos o pago de facturas.

Registros de

Pacientes

Sistemas que recopilan
datos uniformes para
identificar resultados
especificos en una

poblacién definida.

GCAT, una base de datos disefiada para el estudio
de los factores genéticos y ambientales que
conducen a la aparicion de las enfermedades

crénicas en la poblacion general.




Datos Generados

por Pacientes

Datos generados
directamente por pacientes
o sus cuidadores, como
dispositivos médicos
portéatiles y aplicaciones

moviles.

Datos autoreportados sobre la infeccion por
COVID-19 o sintomas de long-COVID a partir de
una aplicacion para teléfonos inteligentes, radar

Covid.

Revisiones de

Datos extraidos

Revision de historias clinicas en estudios de

Expedientes retrospectivamente de la enfermedades raras para modelar la historia
revision de expedientes de natural de la enfermedad y las vias de tratamiento
salud de pacientes. (Garbade et al, 2021) [5].

Auditoria y Auditorias clinicas para Programas nacionales de auditoria clinica, como el

Evaluacion de

comparar la atencidn actual

Sentinel Stroke National Audit Programme

Servicios con mejores practicas, y (SSNAP).

evaluaciones de servicios

para definir y juzgar la

atencion actual.
Cohortes Estudios prospectivos para ~ EMBRACE-I es un estudio de cohortes
Observacionales responder preguntas de prospectivo multicéntrico para evaluar el control

con Recopilacion

de Datos Primarios

investigacion.

local de tumores y la morbilidad para tumores

cervicales localmente avanzados.

Encuestas de Salud

y Entrevistas

Encuestas, entrevistas y
grupos de enfoque para
recopilar datos sobre salud y

experiencias de pacientes.

La Encuesta Nacional de Salud de Espaila es un

informe publicado periddicamente por el

Ministerio de Sanidad.

Entre las diversas fuentes de RWD, la Historia Clinica Electronica destaca como una de

las mas utilizadas debido a su capacidad para proporcionar datos longitudinales, actualizados y a

un bajo coste econdmico. En términos generales, las EHR se definen como datos longitudinales

recopilados de manera electrénica durante la atencion médica habitual [6], y surgieron con el

proposito de mejorar la calidad de la atencion médica y agilizar la gestion de datos de facturacion

[7].



En la industria farmacéutica, las EHR se utilizan de forma habitual para llevar a cabo
investigaciones de mercado, realizar farmacovigilancia, validar marcadores clinicos y evaluar la
seguridad de los medicamentos. Sin embargo, debido a que los EHR proporcionan datos
observacionales de una extensa poblacion a lo largo de periodos prolongados, su uso en la
investigacion ha experimentado un crecimiento notable en los tltimos afios y esta teniendo sobre
todo un impacto significativo en estudios con medicamentos [8], [9]. Actualmente, se aprovechan
para obtener un conocimiento mas profundo sobre cdmo los medicamentos impactan a los pacientes
a través de cambios en el diagnostico, la progresion de enfermedades y las mediciones de
laboratorio. Sin embargo, existe un creciente interés en explorarlos para la busqueda de nuevos
medicamentos, la identificacion de relaciones entre enfermedades, el reposicionamiento de

medicamentos y el descubrimiento de asociaciones entre genotipo y fenotipo [10] (Tabla 2).

Tabla 2. Uso de los EHR en Investigacidon con Medicamentos

TIPO DE ESTUDIO DESCRIPCION EJEMPLO

Farmacovigilancia Monitoreo y evaluacion del perfil ~ Seguimiento de casos de reacciones
de seguridad de los medicamentos adversas a un medicamento recién
para detectar y gestionar efectos aprobado en una poblacion de
adversos. pacientes [11].

Eficacia Comparar la eficacia y seguridad ~ Evaluar la eficacia relativa de dos

de diferentes opciones de
tratamiento para condiciones
especificas en entornos del

mundo real.

medicamentos comunes para el
control de la hipertension en
pacientes con distintos perfiles de

salud [12].

Vigilancia Post-Marketing

Monitorizacion de los
medicamentos después de su
aprobacion y comercializacion al
mercado para asegurar su

seguridad y eficacia.

Seguimiento de la seguridad y
eficacia a largo plazo de un nuevo

tratamiento oncoldgico [13].

Reposicionamiento de

Medicamentos

Identificacion de nuevos usos
para medicamentos existentes y

encontrar posibles beneficios

Identificar que un medicamento

para la artritis también puede ser




terapéuticos en diferentes

condiciones.

eficaz en el tratamiento de la

psoriasis [14].

Control de Enfermedades y

Deteccion de Brotes

Utilizacion de datos en tiempo
real de EHR para rastrear la
propagacion de enfermedades,
identificar brotes y evaluar el

impacto de intervenciones.

Seguimiento de casos de COVID-
19 en tiempo real y deteccion de
areas con altas tasas de transmision

[15].

Marcadores Clinicos y

Biomarcadores

Evaluacién de la validez de los
marcadores clinicos y
biomarcadores para ayudar en el
diagnostico y seleccion de

tratamientos.

Confirmar la utilidad diagndstica de
un biomarcador especifico para la
deteccion temprana de cancer de

pulmoén [16].

Adherencia y Cumplimiento

del Paciente

Andlisis de la adherencia del
paciente a los tratamientos
prescritos y comprender los
factores que influyen en el

cumplimiento del tratamiento.

Evaluar la relacidn entre la
adherencia al tratamiento de la
diabetes y los resultados de control

glucémico en pacientes [17].

Estudios Economia de la

Salud

Evaluar la relacion costo-eficacia
de medicamentos e intervenciones
médicas en diversas poblaciones

de pacientes.

Estudiar la eficacia de combinar
EHR y Economia de la Salud para
la gestion de enfermedades cronicas
especialmente en pacientes con

T2DM [18].

Asociaciones Genotipo-

Fenotipo

Exploracion de las relaciones
entre variaciones genéticas y
fenotipos observables en
pacientes del mundo real para
descubrir posibles determinantes
genéticos de la respuesta a los

medicamentos.

Estudios PheWAS para buscar
asociaciones entre variantes
genéticas y diferentes fenotipos

[19].




Efectos de los Estudiar los efectos a largo plazo  Investigar la relacion entre la

Medicamentos a Largo de los medicamentos en los exposicion de medicamentos a largo

Plazo pacientes, la progresion de plazo y efectos adversos en
enfermedades y la calidad de vida  pacientes long-COVID [20].
utilizando la EHR.

Dada su capacidad para mejorar la atencién clinica que ofrece la digitalizacion de las
historias clinicas, la adopcion de EHR se ha convertido en un aspecto crucial en los sistemas
sanitarios modernos en todo el mundo. Sin embargo, esta adopcion no es uniforme entre los paises,
y las tasas mas altas se encuentran en aquellos con mayores recursos economicos (Figura 1). De
hecho, estudios de mercado® publicados en 2022 demostraron que el mercado de EHR esta
claramente dominado por América del Norte, el Reino Unido y los paises de la Unién Europea
(UE), mientras que la region de Asia-Pacifico (APAC) es la que experimenta el crecimiento mas
rapido. A pesar de que los EHR se definen como herramientas para mejorar la calidad de la atencion
médica, todavia existe una brecha significativa en la adopciéon de EHR en paises con recursos
limitados (LIC, del inglés Low Income Countries) [21]. Las deficiencias en la infraestructura, falta
de compromiso por parte de las administraciones o empresas, problemas de interoperabilidad,
escasez de apoyo y baja experiencia en tecnologia de la informacion, se presentan como barreras
importantes para implementar los sistemas EHR [22]. Sin embargo, en el afio 2020, la pandemia
global causada por la enfermedad del coronavirus (COVID-19) puso de manifiesto la necesidad de

contar con sistemas avanzados de EHR y supuso un impulso para la adopcién a nivel mundial [23].

3 https://www.transparencymarketresearch.com/electronic-health-records-market.html




Figura 1. Los 10 Paises con Mayor Adopcion de EHR en el Mundo
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En el afio 2021, la Comision Europea llevé a cabo un estudio en el cual analizo la
implementacion de los registros médicos digitales en los paises de la UE, Noruega y el Reino Unido,
asi como el nivel de interoperabilidad. Los resultados obtenidos de esta investigacion revelaron un
panorama heterogéneo en cuanto a la adopcion y desarrollo de este sistema tecnologico. Esta
diversidad se observo tanto entre naciones como dentro de diferentes regiones dentro de un mismo
pais [24]. La configuracion de los sistemas de salud en Europa varia ampliamente: algunos son
centralizados, otros descentralizados y pueden depender de aseguradoras tanto publicas como
privadas, entre otras. Si a esta complejidad le afiadimos consideraciones legales y de seguridad, nos
encontramos en que las EHR rara vez son interoperables, ya que cada sistema por separado esta

disefiado para proteger la privacidad del paciente.

Esta falta de interoperabilidad tiene consecuencias que se extienden mas allé de la atencion
médica e impacta en la investigacion, ya que, al no poder acceder a conjuntos de datos mas amplios
y variados, se limita la capacidad de identificar tendencias y asociaciones estadisticas de manera
efectiva. Para abordar esta problematica, los proveedores de EHR a menudo optan por combinar
sus datos con otros conjuntos una vez que se han tomado medidas para garantizar el anonimato de
los pacientes, cumpliendo con regulaciones de privacidad y el Reglamento General de Proteccion
de Datos (GDPR, por sus siglas en inglés General Data Protection Regulation). En un intento por
abordar estos desafios, en el afio 2017, la Agencia Europea del Medicamento (EMA, por las siglas
en inglés European Medication Agency) presento una iniciativa para la creacion de un Modelo de

Datos Comunes (CDM, por sus siglas en inglés Common Data Model) para toda la UE [25].



En el caso de Espafia, el mismo informe [24] resaltd que existe una digitalizacion similar
a la de los paises mas avanzados de Europa como Estonia, Dinamarca, Finlandia o Suecia, aunque
se trata de un sistema altamente descentralizado en sus 17 comunidades auténomas [26]. Si bien
algunas comunidades autonomas son lideres en Europa, la cobertura no abarca a todo el pais y la
interoperabilidad de los EHR entre estas comunidades es muy limitada. Esto tiene un impacto
directo en la calidad de los servicios de salud ofrecidos a los ciudadanos, quienes podrian enfrentar
dificultades al intentar acceder a sus datos médicos en diferentes regiones autonomas. Para ello,
recientemente se ha presentado la European Health Data Space (EHDS) que servira de entidad

reguladora sobre la proteccion de datos asi como el acceso de los ciudadanos a estos datos [27].

Catalufia es una de las comunidades con mayor digitalizacion y de los sistemas mas
avanzados de Europa. El Sistema Sanitario Publico de Catalufia (SISCAT) se encarga desde el afio
2000 de la gestion de datos y las tecnologias de la informacion para el empoderamiento del enfermo,
la practica asistencial, la gestion sanitaria y la asignacion de recursos. Actualmente, el SISCAT esta
integrado por 68 centros hospitalarios, 434 centros de atencién primaria, 102 centros de
internamiento sociosanitarios, 40 centros de salud mental con internamiento, 428 ambulancias de
soporte vital basico y avanzado y 4 helicopteros medicalizados del Sistema de Emergencias
Médicas, asi como mas de 900 ambulancias de transporte sanitario no urgente (rehabilitacion,
dialisis, etc.) [28]. Mediante el acceso a la reutilizacion y cruce de los datos generados por el
SISCAT, el Programa de Analitica de Datos para la Investigacion y la Innovacion en Salud
(PADRIS) tiene la mision de poner a disposicion de la comunidad cientifica los datos sanitarios

relacionados para impulsar la investigacion, la innovacion y la evaluacion en salud [29].

SISCAT colabora con diversos proveedores de servicios de salud, siendo el Instituto
Catalan de la Salud (ICS) uno de los mas destacados. El ICS, entidad publica adscrita al gobierno
de la Generalitat de Catalufia, administra 283 equipos de atencién primaria (EAP) y cuenta con
alrededor de 8000 profesionales. Estos profesionales registran los datos de los pacientes en un
sistema informatico denominado Estacién Clinica de Atencion Primaria (eCAP) , donde se
almacenan las historias clinicas de unos 8 millones de pacientes, aproximadamente el 80% de la

poblacion de Cataluiia.

A partir de las historias clinicas almacenadas en eCAP, el Sistema de Informacion de los
Servicios de Atencion Primaria (SISAP) ha desarrollado un sistema integral de explotacion de datos.
Su objetivo principal es proporcionar informacién relevante para la gestion clinica y generar

indicadores significativos que beneficien a los profesionales de la atencién médica [30].



De la alianza entre el SISAP del ICS y el Instituto de Investigacion en Atencion Primaria
de Salud Jordi Gol (IDIAPJGol) nace, en enero de 2010, Sistema de Informacion para el Desarrollo
de la Investigacion en la Atencién Primaria (SIDIAP*) [31],[32].

La plataforma SIDIAP incorpora los datos almacenados en eCAP desde 2006 y se ha
establecido como una base de datos validada y de calidad en EHR. Su proposito es promover la
investigacion en el ICS y ser un referente en proyectos de investigacion tanto a nivel nacional como
internacional en el IDIAPJGol. SIDIAP incluye datos actualizados de los individuos en SISAP y a
30 de junio de 2021 engloba un total de 8,036,948 individuos en todo el territorio catalan (Figura
2), con un seguimiento longitudinal de 15.2 afios (mediana, rango intercuartilico (IQR): 6.2 a 15.5).

Del total, el 50.7% son mujeres y la mediana de edad es de 44 afios (IQR: 25 a 60). [31].

Figura 2. Poblacién Catalana Representada en SIDIAP

Population coverage by the SIDIAP*
0% - 7%

0 >86% - 96%

Martina Recalde et al., “The Information System for Research in Primary Care (SIDIAP),” Int J
Epidemiol, vol 51, no. 6, pp e324—-e336, Dec. 2022, doi:10.1093/ije/dyac068

4 Toda la informacion sobre SIDIAP en el enlace: https://www.sidiap.org/index.php/es/




1.2 Bases de Datos de EHR

En IDIAPJGol, la base de referencia de EHR es el SIDIAP, el sistema de bases de datos
especialmente preparado para la investigacion en atencion primaria (PC, en inglés Primary Care).
Los datos del SIDIAP se actualizan semestralmente, al final de cada afio y a mediados del afio
natural, y estan distribuidos por tablas segin el tipo de informacion que contienen: datos
demograficos, estado de salud, medicamentos, informacion clinica, resultados de laboratorio, entre

otros (mas detalle en Apéndice 1, p.111).
En SIDIAP, todas las tablas incluyen siempre:

»  Elidentificador seudonimizado’ (idp) del paciente.

» La fecha completa del momento de entrada del registro.

= El cédigo identificador de la variable, por ejemplo coédigo diagnostico de enfermedades
CIE-10° (en inglés, ICD-10).

= Un agrupador (AGR) que engloba diferentes cddigos bajo una tinica etiqueta, definida
por el equipo investigador o por el equipo de SIDIAP en base a los AGR empleados en

otros proyectos de investigacion.

Ademas, SIDIAP proporciona un catalogo que incluye la descripcion de todos los codigos,
los agrupadores AGR a los que corresponden y, en el caso de las variables categéricas’, su

significado.

Tabla 3. Ejemplo de Registros Electrénicos de Diagndsticos en SIDIAP

idp? dat datfi® cod* AGRY
431asnroe3rfrdk8 10022010 27082010 J44.0 EPOC
63be208bagewdc 30112009 20112020 Ell.1 T2DM

a. Identificador seudonimizado, b. Fecha inicio(dat) y final (datfi), c. Codigo ICD-10, d. Categoria AGR

5 Procedimiento que reemplaza el identificador real por uno o mas identificadores artificiales o pseudénimos

aptos para el analisis de datos.

¢ Clasificacion Internacional de Enfermedades, 10.? edicion definida por la Organizacion Mundial de la Salud,

que determina la codificacion de las enfermedades y una amplia variedad de signos, sintomas, entre otros.

7 Registros de observaciones que provienen de una caracteristica cualitativa.
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Aprobacion Etica

La base de datos del SIDIAP cuenta con la aprobacion del Instituto Catalan de la Salud
(ICS), y sigue las directrices de la Declaracion de Helsinki® (Fortaleza, Brasil 2013). Cuyos
principios para el uso de datos personales en investigacion se centran en la minimizacion de estos
datos, la integridad y confidencialidad (eliminando cualquier dato que pueda identificar directa o
indirectamente al participante) y la transparencia (proporcionando informacion de los estudios que
se realizan). Por lo tanto, no es necesario obtener el consentimiento de los participantes para su
para su realizacion y los datos estan seudonimizados. Ademas, los datos del SIDIAP se mantienen
en un servidor seguro y se aplican agregaciones o supresiones en los registros de acuerdo con las
regulaciones establecidas en el Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR) 2016/679 y
la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de proteccion de datos personales y garantia de los

Derechos Digitales.

No obstante, para acceder a los datos de SIDIAP, es necesario enviar el protocolo de
estudio a evaluacion y obtener la certificacion por parte del Comité Etico de Investigacion con

Medicamentos (CEIm) del IDIAPJGol. Para realizar esta tesis, se necesitaron dos certificados:

1. Certificado para el desarrollo y validacion del algoritmo. Cddigo de referencia:
AR20/029, SIDIAP 386 del 3 de junio de 2020.

2. Certificado para el analisis de la poblacion con T2DM. Cédigo de referencia: 21/026-
P, del 24 de febrero de 2021.

1.3 Datos de Medicamentos

Para los medicamentos, SIDIAP cuenta con dos fuentes principales: las facturaciones en
farmacias y las prescripciones electronicas. Ambas fuentes codifican los medicamentos utilizando
el Sistema de Clasificacion Anatdmica, Terapéutica, Quimica (cddigo ATC-7, del inglés
Anatomical, Therapeutic, Chemical classification system), que identifica el principio activo y el
subgrupo terapéutico. Ademas, como se ha explicado anteriormente, SIDIAP incorpora un AGR
para categorizar los codigos ATC-7 en grupos con caracteristicas similares (por ejemplo, conjunto

de antidiabéticos o anticoagulantes) para facilitar su manejo.

8 Declaracion de la Asociacién Médica Mundial (AMM) por los Principios Eticos Para Las Investigaciones

Médicas En Seres Humanos
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Prescripciones Electronicas

Esta fuente comprende todas las prescripciones efectuadas por los profesionales de
atencion primaria (PC) a través del programa eCAP. SIDIAP pone a disposicion los siguientes

datos relativos a la prescripcion electrénica:

= Coédigo ATC-7 del medicamento.

» Fechas de inicio y finalizacion de la prescripcion.

= Posologia especificada en la receta, indicando las unidades por toma.
* Frecuencia de administracion especificada por el profesional.

» Unidades contenidas en cada envase.

* Tipo de unidad proveedora de PC (UP°) que emite la receta.

Facturaciones en Farmacias

Desde 2006, SIDIAP dispone de todos los productos farmacéuticos financiados por el
Sistema Nacional de Salud y dispensados mediante receta electronica en las farmacias. Estos datos
provienen de las facturaciones proporcionadas por las farmacias al CatSalut. La informacion sobre

dispensaciones disponible en SIDIAP incluye:

= Coédigo ATC-7 del medicamento.

»  Fecha del mes de dispensacion.

» Cantidad de envases retirados durante el mes.

» Unidades de medicamento contenidas en cada envase.

*  Numero de Dosis Diaria Definida (NDDD) de esa retirada.
»  Coste total del medicamento cubierto por el CatSalut.

= Coste neto del medicamento para el paciente.

Visualizacion de los Datos de Medicamentos

Durante el desarrollo de la tesis, en colaboracion con todas las expertas de la UEM, se
pensoé en un grafico que representara visualmente los momentos de exposicion de cada paciente a

lo largo del tiempo (consulte la Figura 3). Este grafico consta de dos ejes principales: vertical y

® Estructura organizativa que dispone de recursos humanos, fisicos y econdmicos para la prestacion de

servicios sanitarios de atencion primaria.
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horizontal. El eje vertical incluye los medicamentos (pueden ser agregadores o cddigos ATC-7)
que se desean representar, mientras que el eje horizontal abarca la ventana de tiempo de
seguimiento del paciente, en dias. Cada registro de medicamento se representa mediante segmentos
o cajas en los cuales el extremo izquierdo del segmento indica el inicio del registro de prescripcion

o facturacion electronica, mientras que el cierre del segmento sefiala su finalizacion.

Este grafico se usa para visualizar los medicamentos (“grafico de datos crudos”) y para
ilustrar los tratamientos (“grafico de exposicion a tratamientos”). La principal diferencia radica en
el eje vertical: la de datos crudos presenta cada medicamento por separado, mientras que la segunda
incluye los tratamientos junta en un mismo tratamiento todos los medicamentos que se registran

simultaneamente en un mismo periodo de tiempo.

Este grafico es util para exponer patrones de tratamiento longitudinales y comportamiento
en relacion a otros eventos clinincos de interés. También se usa a lo largo de la tesis para ilustrar el

funcionamiento del algoritmo “smooth”.

Figura 3. Representacidn Grafica de los Datos de Medicamentos en EHR

Periodo expuesto
a) :
C = @
B ol S D
A = oL E— D
T 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01 2019-04 2019-07 2019-10  2020-01 2020-04 2020-07 2020-10

Medicamento

Tratamiento

b)l

A =

2018-04 201807 2018-10  2019-01 2019-04 201907 2019-10 2020-01 2020-04 2020-07  2020-10

i)

Tiempo de seguimiento en el estudio

Ejemplo simulado de un paciente al que se le prescriben tres medicamentos diferentes en el mismo
periodo de tiempo. a) Grdfico de datos crudos. b) Grdfico del tratamiento al que el paciente estd

expuesto.
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1.4 Analizar la Exposicion a Medicamentos Usando Bases de

Datos

En estudios con EHR, la informacion sobre la exposicion a medicamentos suele obtenerse
a través de la prescripcion electronica, facturacion mensual de los medicamentos dispensados en
las farmacias y de la receta electrdonica, que si incluye el dia de dispensacion en farmacia (por el
momento este repositorio no esta disponible en el SIDIAP). Esta informacion estd ampliamente
aceptada y utilizada en la investigacion clinica, ya que la disponibilidad de datos registrados
longitudinalmente permite una caracterizacion detallada tanto de la exposicion a la medicacion
como para estudiar asociaciones o interacciones a eventos de interés. Con un correcto analisis, se
puede generar una mayor evidencia de los efectos de los medicamentos en el mundo real,

complementando lo que sabemos de los ensayos clinicos controlados aleatorizados [10].

Los tratamientos de estudio se clasifican segun su duracién en agudos o cronicos. Los
tratamientos agudos pueden ser de corta duracion (dias hasta un maximo de 4 semanas), como los
antibioticos o antiinflamatorios, o de duracion intermedia (hasta 6 meses), como los antidepresivos
o benzodiacepinas. Ademas, también pueden surgir tratamientos intermitentes, como el tratamiento
agudo de la migrafia con un patrén indefinido, u otros intermitentes con un patron estacional, como
el tratamiento para el trastorno por déficit de atencion e hiperactividad en nifios. Se considera que
un tratamiento es cronico cuando perdura mas de 6 meses y esta dirigido a una patologia para la

cual no se espera su resolucion ni la retirada del tratamiento.

1.5 Modelar el Tratamiento Longitudinal

En el contexto de la farmacoepidemiologia o farmacovigilancia, uno de los principales
objetivos es caracterizar o modelar el tratamiento en términos de duracion [33], interrupciones o
discontinuaciones [34], [35], adiciones, deleciones o cambios [36], y el cumplimiento en términos
de adherencia a los tratamientos farmacolégicos [17] [37]. El conjunto de calculos que se realizan
para lograr este nivel de detalle respecto al tratamiento de un paciente es lo que se conoce como
modelizacidn del tratamiento longitudinal. Aunque se ha avanzado en esta area para la monoterapia
[38], esta modelizacion adquiere especial importancia al explorar la exposicion a tratamientos de
larga duracién en condiciones como hipertension, diabetes mellitus tipo 2 (T2DM, por sus siglas
en inglés Type 2 Diabetis Mellitus) o enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC), el
tratamiento a menudo cambia de monoterapia a terapia combinada (CT, en inglés Combination

Therapy) de dos 0 mas medicamentos [38], lo que aumenta significativamente el desafio de modelar
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el tratamiento. En investigaciones previas realizadas en nuestro grupo de investigacion en UEM
[17], la CT en EHR suele generar patrones de tratamiento complejos que son dificiles de analizar
o interpretar, ya que es dificil distinguir si son ocurrencias reales o errores de registro. Estos
patrones pueden quedar ocultos a los investigadores o dar lugar a malentendidos, y para evitarlos a
menudo se usan criterios poco homogeneos y estandarizados que pueden llevar a resultados

sesgados y poco reproducibles.

Es para esta parte donde el algoritmos automaticos demuestran ser de gran utilidad para

modelar los siguientes eventos (véase Figura 4):

Inicio del Tratamiento

El tratamiento inicial es el que se observa tras el diagndstico de la enfermedad en estudio,
en el caso de esta tesis, es la Diabetes Tipo 2 (T2DM). También se considera tratamiento inicial
aquellos iniciados hasta 30 dias antes de la fecha de diagndstico. Este margen suele ser necesario
debido a que las prescripciones no estan ligadas a los diagndsticos y puede pasar que el resgistro

de diagnéstico entre mas tarde que la prescripcion para ese problema de salud.

Monoterapia y Terapia Combinada

Para los andlisis de ADM, la exposicion al tratamiento se divide en fases de un solo
medicamento, monoterapia, o si implica la exposicion a >2 medicamentos, es decir, una terapia

combinada (CT, por el inglés Combination Therapy).

Cambios de Tratamiento

Se considera un cambio de tratamiento, o “switch”, cuando el grupo de medicamentos que
el paciente utiliza cambia a otro medicamento de un grupo o principio activo (PA) diferente. Este
“switch” puede ser entre CT, entre monoterapias o puede implicar la transicion de Monoterapia a

CT, o viceversa.

Adicion, Delecién v Interrupcién Temporal

En relacion a las adiciones y deleciones, se considera una adicion cuando se dispensa un
nuevo PA o grupo de medicacion mientras el medicamento previamente dispensado aiin esta en
posesion del paciente. Delecion, por otro lado, representa la sustraccion de un medicamento o PA,
manteniendo, por lo menos, uno al que ya se estd expuesto. Las adiciones pueden llevar de
monoterapia a CT o de CT a CT, pero nunca una adicion conduce a monoterapia. Al contrario, una
delecion siempre parte de CT y puede cambiar a CT o a monoterapia. Es importante tener en cuenta

que una adicién o delecion no se considera un “switch”.
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Se define una interrupcion temporal del tratamiento cuando existe un periodo sin

administracion de medicamentos entre dos periodos de exposicion.

Finalizacién del Tratamiento

Este punto se alcanza cuando se concluye un tratamiento y, a partir de ese momento, no se

registran mas tratamientos durante el periodo de estudio.
Duracién

Para este calculo, el algoritmo “smooth” resulta especialmente util. La duracion se calcula
como el nimero de dias desde la fecha inicial hasta la fecha de cambio, adicidn, delecidn,
interrupcion o de finalizacion de un tratamiento. También se calcula el tiempo en monoterapia o en

CT.

Figura 4. Eventos que Componen la Modelizacion Longitudinal del Tratamiento

a)
[ Inicio del Tratamiento ADM ]
B, 8
s
‘30d|'as . Dias hasta ADM R
D Ssti
T2DM
b)
A+B A+B
(N | G (A J(CNobma ]
(cambio | [ Adicién | nbsmiecion  Detecisn | [ Finalizacién |
Monoterapia CcT Interrupcién Temporal

Panel a) representa el algoritmo que determina el inicio del tratamiento ADM. La parte b) es un
esquema con los diferentes eventos de interés en farmacoepidemiologia. El codigo de colores diferencia

entre monoterapia, terapia combinada (CT) e interrupcion temporal.
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1.6 Calcular el Cumplimiento

La adherencia se calcula como una aproximacion de la tasa de posesion del medicamento
(MPR, por las siglas en inglés Medication Possession Ratio). Es la proporcion de los dias en
posesion del medicamento por parte del paciente (registros de dispensacion en la farmacia) en
relacion con el niimero total de dias esperados (prescripciones electronicas) que dura ese

tratamiento (véase Figura 5).

Figura 5. Calculo del Cumplimiento

Facturaci6n en farmacia i

drug —_—

y
Dias totales facturados
Dias esperados segun prescripcion

A

MPR = 100 x

Prescripcion electrénica %

drug

A partir del MPR, se clasifican a los pacientes como adherentes o no adherentes en funcion
de si superan o no el umbral del 80%. Tanto el MPR como la adherencia se puede calcular en

monoterapia como en terapias combinadas.

1.7 Tratamiento de la Diabetes Tipo 2

Antidiabéticos

Los medicamentos antidiabéticos (ADM, por su siglas en inglés Antidiabetic Medication)
son fundamentales en el tratamiento y manejo de la diabetes. Estan especialmente disefiados para
regular los niveles de glucosa en sangre en personas que padecen diabetes tipo 2 (T2DM, mas
detalle sobre esta poblacion en Apendice 1, p.115), contribuyen a mejorar la sensibilidad a la
insulina, disminuir la produccion de glucosa por parte del higado y potenciar la utilizacion de

glucosa por parte de las células del organismo.
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Existen varios tipos de medicamentos antidiabéticos, cada uno con su propio mecanismo
de accion y efectos en el cuerpo. A parte de las insulinas, en esta tesis estudiamos los principales

grupos de ADM (véase Tabla 4 para mas detalle):

= Metformina: Es uno de los medicamentos mas comunmente recetados a los pacientes
con T2DM. Contribuye a reducir la produccion de glucosa por parte del higado y mejora
la sensibilidad a la insulina.

= Sulfonilureas: Estos medicamentos estimulan al pancreas a liberar mas insulina, lo que
ayuda a disminuir los niveles de glucosa en sangre.

= Inhibidores de la DPP-4 (DPP4i): Actian aumentando los niveles de incretinas,
hormonas que estimulan la liberacion de insulina y reducen la produccion de glucosa.

= Inhibidores del SGLT2 (SGLT2i): Estos medicamentos permiten que los rifiones
eliminen el exceso de glucosa a través de la orina, contribuyendo a reducir los niveles de
glucosa en sangre.

= Anadlogos del GLP-1 (GLP1): Son administrados mediante inyecciones y funcionan

estimulando la liberacion de insulina y reduciendo la produccién de glucosa.

Estos medicamentos pueden ser recetados individualmente o en combinacion para alcanzar
un mejor control de la diabetes. La eleccion del tratamiento dependera de varios factores, como las
necesidades especificas de cada paciente, la gravedad de la enfermedad y la presencia de otras

condiciones de salud.

Tabla 4. Descripcion (en inglés) de Codigos ATC-7 y Grupos de Antidiabéticos (ADM)

ANTIDIABETICOS CODIGOS
(ADM) DESCRIPCION ATC-7
Metformin Metformin A10BAO2
Gliclazide A10BB09
Glimepiride A10BB12
Glibenclamide A10BBO01
Sulfonylurea Glipizide A10BB07
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Chlorpropamide A10BB02

Glyquidone A10BBO0S8

Glisentide A10BB91

Liraglutide A10BJO2

Dulaglutide A10BJOS

Semaglutide A10BJ06

Exenatide A10BJO1

GLPI Lixisenatide A10BJO3
Sitagliptin A10BHO1

Linagliptin A10BHO5

Vildagliptin A10BHO02

Alogliptin A10BH04

DPP4i Saxagliptin A10BHO3
Insulin glargine A10AE04

Insulin (human) A10ACO1

Insulin aspartate A10ABO5

Insulin (human) A10ABO1

Insulin detemir A10AE05

Insulin lispro A10AB04

Insulin aspartate A10ADOS5

Insulin Insulin glulisine A10AB06
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Insulin lispro A10AD0O4

Insulin (human) A10ADO1

Insulin degludec A10AE06

Insulin lispro protamine A10AC04

Empagliflozin A10BKO03

Dapagliflozin A10BKO1

Canagliflozin A10BKO02

SGLT2i Ertugliflozin A10BK04

Patrones Longitudinales de Tratamiento Antidiabético

A partir de modelar el tratamiento longitudinal de cada paciente, se pueden calcular
patrones longitudinales de tratamientos con ADM. Estos patrones no son mas que secuencias que
se presentan sistematicamente en conjuntos de pacientes. Los patrones, al no ser producto del azar,
suelen estar vinculados con otros eventos de interés. En el caso de la presente tesis, en el primer
estudio se analiza la asociacion de los patrones longitudinales con los cambios en los niveles de
HbA1c observados tres meses antes de la aparicion de un cambio, adicion, delecion o interrupcion
del tratamiento. En el segundo estudio, se relaciona los patrones de tratamiento a la reduccién de
la HbAlc por debajo del 8% en pacientes con tratamiento previo de Metformina a les que se le

afiade un ADM de segunda linea.

La Figura 6 incluye seis de estos patrones longitudinales detectados en pacientes con
tratamiento antidiabético. En el panel a) se incluyen dos ejemplos que pasan por un unico
tratamiento. El de la derecha muestra un intervalo de interrupcion temporal (en color naranja) entre
dos periodos de exposicion con Metformina. En el panel b), se presentan patrones con dos lineas
de tratamiento. A la izquierda, se observan los pacientes que inician con Metformina y, al cabo de
18 meses, cambian a CT de Metformina con Sulfonilurea (adicién). Mientras que en el de la
derecha, se presenta un “switch” de Metformina a DPP4i en monoterapia pasados 9 meses.
Finalmente, en c), hay dos patrones que abarcan de primera a tercera linea de treatamiento. El de

la izquierda es un ejemplo de adicion de Metformina a CT con Sulfonilurea, que luego se retira
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para volver a Metformina en monoterapia (delecion). En la derecha, se muestra un grupo de
pacientes con doble adicion. Comienzan en monoterapia con Metformina, se agrega DPP4i a los
15 meses y mantienen CT durante 11 meses para, finalmente, comenzar una tercera linea con un

tratamiento triple.

Figura 6. Patrones Longitudinales en ADM

Monoterapia CT Interrupcién Temporal
a) Patrones de Tratamiento Unico
Metformin { 613-14) 1315-25)

Mattormin + 27 [1545]

Temporary discontinuation 4242

b) Patrones hasta Segunda Linea

Metformine Sulfonylurea | 1719-28) DPP4i 1 15 (9-28)

Metformin { 18{8-32) Metformin { 9[3-23)

c¢) Patrones de Primera a Tercera Linea

Metformine Sulfonylurea | 63412 DPPA4i+Matiormin+ Sulfonykurea 4 13(5:20]
DPP4isMetformin | 116-18]
Metformin § 12(523) 9[3-20)

Metformin 4 15(5-24)

Patrones longitudinales segun el nimero de cambios y si inician con monoterapia o CT. La amplitud

del segmento representa la duracion, en mediana e IQR entre paréntesis.

Datos de Hemoglobina Glicada

La hemoglobina glicada (HbAlc) es un analisis de sangre que proporciona informacion
acerca de los niveles promedio de glucosa o azicar en la sangre durante los ultimos tres meses.
Esta prueba se utiliza tanto para diagnosticar la T2DM como la prediabetes y también es un analisis
fundamental para el seguimiento de la enfermedad. El resultado de la prueba se expresa en forma

de porcentaje, a mayor nivel porcentual, mayores han sido los niveles de glucosa en la sangre [39]:

= Un nivel de HbAlc normal se encuentra por debajo del 5.7%.
= La prediabetes oscila entre el 5.7 y el 6.4%. La prediabetes es un factor de riesgo para el
desarrollo de la T2DM.

* Valores iguales o superiores a 6.5% indican diabetes.
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En Cataluiia, se han establecido pautas de armonizacion para el tratamiento con ADM [40].
Estas pautas recomiendan que las personas con T2DM se realicen una prueba de HbAlc al menos
dos veces al afio. Esto permite que los profesionales de la salud, basandose en los resultados
obtenidos, establezcan los objetivos del tratamiento, adapten la terapia y supervisen el control de

la diabetes.

Uso en Estudios Observacionales

En SIDIAP, las pruebas de HbAlc se registran en las tablas de resultados de laboratorio,

utilizando el porcentaje como su unidad de medida.

Las directrices médicas recomiendan realizar estas pruebas cada seis meses. Asi, la HbAlc
se convierte en una variable ampliamente utilizada en estudios de EHR en pacientes con T2DM,
ya que esta disponible para la mayoria de los pacientes, presenta un buen seguimiento a lo largo

del tiempo y es un dato con nivel de calidad alto.

En concreto, la HbAlc se suele emplear para analizar la efectividad del tratamiento y
optimizar las estrategias de tratamiento (véase Figura 7), identificar posibles factores de riesgo para
hipertension o dislipidemia, investigar la relacion entre los niveles de HbAlc y la incidencia de

complicaciones a largo plazo, como enfermedad cardiovascular, neuropatia o nefropatia diabética.

Figura 7. Asociacion de Hbalc con los Cambios en la Pauta de Tratamiento

Monoterapia CT Interrupcién Temporal

o] ==L \/

Primera Linea Segunda Linea Tercera Linea Primera Linea Segunda Linea Tercera Linea

Incluye pacientes que han experimentado hasta tres lineas de tratamiento con ADM (eje horizontal).

Los puntos en el grdfico representan el valor mediano de las mediciones de HbAIc tomadas tres meses
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antes de un cambio en el tratamiento. Los colores utilizados en el grdfico indican si el cambio fue hacia

monoterapia, CT o si hubo una interrupcion temporal del tratamiento.

Para capturar los niveles de HbAlc en las EHR, se suelen establecer ventanas temporales
de 90 o 180 dias. Estas ventanas se definen antes y después de los eventos de interés y sirven tanto
para no perder informacion relevante (en caso que las ventanas sean muy estrechas) como para dar
un tiempo para evaluar el efecto de este resultado con otros eventos de interés (ejemplo en Figura

8).

Figura 8. Esquema de Utilizacién de HbA1lc en el Estudio de Pacientes con T2DM
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evolucion de la enfermedad.

1.8 La Influencia de la Calidad de los Datos

Las historias clinicas en su forma actual suelen estar compuestas por conjuntos de datos
complejos, sin estructura y no siempre perfectos. Un analisis sistematico publicado en 2020 sugiere
que las dimensiones de calidad de los datos y los métodos utilizados en las EHR no son uniformes
en la literatura, lo que dificulta las evaluaciones de calidad debido a la naturaleza compleja y

heterogénea de estos datos [41].

Podemos definir hasta cinco atributos o dimensiones de interés para evaluar la calidad de

las EHR tanto para su uso rutinario como para la investigacion [42]:

= Exhaustividad: Registros completos, disponibles y de facil acceso.

»  Precision: Garantizar que los elementos que componen la EHR sean correctos y estén
libres de errores.

» Concordancia: Asegurar consistencia en los datos del paciente entre elementos dentro de

la misma EHR o en relacion con otras fuentes de datos.
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»  Coherencia: Validar que los datos sean coherentes y tengan sentido en relacion con otros
elementos del sistema EHR.
» Actualidad: Asegurarse de que la informacion disponible sobre el paciente sea suficiente

para reflejar su estado de salud en todo momento.

Alcanzar los niveles de calidad deseada en las EHR representa una labor multidisciplinaria
y de amplio alcance, que demanda considerables recursos humanos y esfuerzo econémico. En todos
los ambitos aun existe margen de mejora, ya sea en motivar o educar al profesional de la salud (o
el paciente) que introduce los datos, el mantenimiento y actualizacion de la infraestructura
tecnoldgica que los almacena, la profesionalizacion del equipo técnico que los gestiona y procesa,
o en la mejora de los métodos que emplean los propios usuarios finales para plantearlos, analizarlos
y reportar los resultados [43]. Este posiblemente sea uno de los obstaculos o desafios mas

significativos que enfrentan actualmente las EHR.

Los grupos de investigacion forman parte de los usuarios finales mencionados
anteriormente y no son ajenos a estos desafios, ya que a la hora de analizar las EHR deben enfrentar

una serie de dificultades que afectan la calidad y la coherencia de los resultados:

= Lavariabilidad de los datos entre diferentes proveedores de atencién médica y sistemas
de registro puede resultar en datos inconsistentes y dificiles de comparar.

= La falta de estandarizacién en la terminologia médica y los cddigos de diagndstico
pueden llevar a problemas de codificacion y etiquetado.

= Ademas, la inclusion o exclusion de ciertos pacientes basada en criterios especificos

puede introducir sesgos y afectar la representatividad de la muestra.

1.9 Limitaciones de los Datos de Medicamentos en SIDIAP

Los datos de SIDIAP se caracterizan por su calidad y por estar especialmente orientada
hacia la investigacion. Sin embargo, al igual que sucede con todas las bases de datos de EHR,
también presenta ciertas limitaciones [31]. Centrandonos en los datos relacionados con

medicamentos, es fundamental considerar dos desafios principales.

El primero es que los registros de diagnostico, prescripciones electronicas y facturaciones
de farmacia son registrados de forma independientemente y no han de estar vinculadas entre si. Un
evento puede llevar a un diagnostico pero no es obligatorio que en el momento de su registro se
incluya una prescripcion electronica. De manera similar, la prescripcion y la dispensacion en la

farmacia no estan necesariamente vinculadas entre si. Como resultado, en SIDIAP no se dispone
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de una secuencia completa que abarque desde el momento en que el paciente experimenta un evento
y busca atencion en AP hasta que va a la farmacia a por el medicamente recetado (Figura 9).
Ademas, la concordancia temporal entre los registros no esta garantizada. De hecho, la prescripcion
electronica proporciona la fecha de inicio con precision en dia, mes y aflo, mientras que en la

facturacion solo se dispone del mes y afio de la dispensacion.

Figura 9. Discrepancias Entre la Realidad y los Registro Electrénicos en SIDIAP
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datos de SIDIAP.

Dispensacion
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La segunda limitacién se relaciona con las prescripciones electronicas, donde el sistema
eCAP registra todas las entradas de prescripciones realizadas por el profesional. Si hay alguna
erronea o se cancela la prescripcion, esta sigue presente en el sistema generando multitud de errores
de registro. Ademas, existe un problema con la duracion de las prescripciones. A cada prescripcion
se le asigna automaticamente una fecha de finalizacion, la cual puede ser modificada por el
profesional pero a menudo se mantiene la automaticamente asignada. Esto resulta en la presencia
de solapamientos entre prescripciones del mismo medicamento, especialmente prevalente cuando

analizamos tratamientos de larga duracién (Figura 10).
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Figura 10. Solapamientos en las Prescripciones Electrdnicas
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La escala de grises indica el niimero de prescripciones del mismo tipo solapados en el tiempo.

Para afrontar estas dificultades, los grupos de investigacion deben limpiar los registros para
mejorar la calidad. Establecen criterios o algoritmos basados en premisas que no siempre son
objetivas y que tienen limitada aplicabilidad fuera del contexto especifico del estudio en cuestion.
Ademas, en estudios farmacoepidemioldgicos donde a menudo se exploran tratamientos
combinados, la complejidad aumenta significativamente ya que a menudo aparecen perfiles en el

tratamiento con cambios constantes (irregulares) que son de dificil explicacion (véase Figura 11).

Figura 11. Tratamientos Combinados y Perfiles Irregulares
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b) Grafico de exposicion a tratamientos
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Se ilustra el mismo ejemplo de la figura 10. En la parte a), se presentan los datos crudos e individuales

de tres medicamentos para una misma patologia. En la parte b), se muestra el perfil de exposicion a
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estos medicamentos y el momento en que dos o mds medicamentos se solapan, formando asi un
tratamiento combinado. En la parte c), se resalta un momento de la exposicion en el que el perfil

presenta irregularidades.

Frente a esta situacion, nuevamente se hace necesario establecer criterios que eliminen o
den sentido clinico a estos perfiles irregulares, y estos suelen ser muy especificos. Por ejemplo, en
la Figura 12 se presentan cuatro posibles enfoques para abordar el perfil irregular de la Figura 11.
En el primer enfoque, se prioriza el cambio a un tratamiento con tres medicamentos; en el segundo,
se prioriza la 'estabilidad’, lo que implica que no se acepta el cambio hasta que el nuevo tratamiento
se mantenga constante en el tiempo. El tercer enfoque vuelve a priorizar el tratamiento combinado,
haciéndolo mas prolongado, ya que no considera que el paciente regrese a una terapia de dos
medicamentos. Finalmente, el cuarto enfoque es una combinacion de los criterios establecidos en
los escenarios dos y tres, prioriza cierta constancia en el tiempo y, ademas, no permite que el

tratamiento regrese a la terapia de dos medicamentos.

Figura 12. Formas de Afrontar los Perfiles de Tratamiento Irregulares
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La figura presenta hasta 4 enfoques diferentes que varian el resultado segun los criterios establecidos.
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En este contexto se entiende que existe una necesidad de desarrollar métodos como el
algoritmo “smooth”, central de esta tesis, como una alternativa automatica y generalizable para

abordar estas complicaciones.

Tabla 5. Otras Dificultades de Analizar las EHR Para Obtener Evidencias Cientificas

El analisis de EHR presenta ciertas dificultades particulares que se deben tener en

consideracion para obtener evidencias fiables:

=  Sesgo de Seleccion: Los EHR tienden a incluir principalmente a pacientes que han necesitado

atencion médica. Esto afecta la generalizacion de los resultados a la poblacion en general.

=  Sesgo de Informacién: Los datos faltantes o incorrectos pueden introducir sesgos de

informacion en los analisis, lo que puede afectar la validez de los resultados.

= Sesgo de Supervivencia: Los pacientes que abandonan el sistema de atenciéon médica pueden

no estar representados y afectar la interpretacion de los resultados.

= Dimensiones Elevadas y Multicolinealidad: Puede dificultar la identificacion de relaciones

significativas entre variables.
= Ruido y Variabilidad: Debido a diferentes practicas de registro, medicion y entrada de datos.

= Variables de Confusion: Identificar y controlar estas variables es esencial para evitar

conclusiones erroneas.

=  Muestreo Desbalanceado: Pueden estar desbalanceados en términos de distribucion de clases

o grupos, lo que puede afectar la capacidad de detectar patrones y relaciones en los analisis.

= Validacién Externa Limitada: Puede ser desafiante, ya que los datos son especificos de ciertos
sistemas de atencion médica y no siempre son facilmente comparables con otros conjuntos de

datos.

Estas dificultades requieren una buena planificacion del analisis, de métodos estadisticos

apropiados y experiencia en técnicas de control de calidad de datos.
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Para afrontarlos, los grupos de investigacion suelen establecer criterios durante la seleccion
de la poblacion y la preparacion de los datos, implementan métodos para estandarizar la
terminologia y los cddigos, y aplican técnicas para manejar los datos faltantes. Por ello, es necesario
formar grupos de corte transversal que incluya la colaboracion entre expertos en informatica médica,
estadisticos y gestores de datos para garantizar la calidad y la integridad de los resultados obtenidos.
En estudios de farmacoepidemiologia con EHR, este aspecto cobra particular relevancia y existen
iniciativas como la de ISPOR'® cuyo grupo de trabajo tiene como objetivo establecer directrices de
buenas practicas para mejorar la validacion y la reproducibilidad de los estudios con estas bases de

datos [44].

10 JSPOR Taskforce for the Use of EHR for Health Technology Assessment.

https://www.ispor.org/member-groups/task-forces/use-of-electronic-health-records-for-health-technology-assessment
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2. Hipotesis

Los estudios farmacoepidemiologicos basados en EHR requieren el desarrollo de métodos
que garanticen la obtencion de resultados confiables y reproducibles respecto al analisis de los
tratamientos. En la actualidad, estos estudios a menudo se basan en criterios validos, pero poco
aplicables a diferentes poblaciones o a contextos de uso de medicamentos diversos. La creacion de
un algoritmo automatizado permitiria simplificar y estandarizar el procesado de datos y mejorar la

calidad y la reproducibilidad de los resultados obtenidos.
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3. Objetivos

El proposito central de esta tesis doctoral es desarrollar un algoritmo automatico destinado

a identificar el tratamiento mas probable al que un paciente ha estado expuesto durante el periodo

de seguimiento y las modificaciones temporales que se observan durante el seguimiento de los

tratamientos.

De manera mas detallada, los objetivos de este estudio de doctorado son los siguientes:

L.

Disefiar y desarrollar un algoritmo para mejorar la calidad y reproducibilidad en los
analisis con medicamentos utilizando EHRs.

Utilizar el algoritmo para modelar la exposicion a tratamientos cronicos, ya sea en
solitario o en combinacion.

Emplear el algoritmo para mejorar los analisis de cumplimiento (adherencia) a
tratamientos simples o combinados.

Analizar patrones y perfiles longitudinales de tratamientos en pacientes con patologia

cronica, identificando los cambios, adiciones o retiradas.

En la Tabla 6 se presenta la relacion entre las publicaciones y los objetivos de esta tesis.

Tabla 6. Relacion entre Objetivos de la Tesis Doctoral y los Trabajos Publicados

ARTICULO DE INVESTIGACION

OBJETIVO

Automatic Estimation of the Most Likely Drug Combination in Electronic
Health Records Using the Smooth Algorithm: Development and Validation v v

Study

Longitudinal treatment patterns in patients recently diagnosed with type 2 NV,
diabetes mellitus in Catalonia

Impact of Second-Line Combination Treatment for Type 2 Diabetes Mellitus NV,
on Disease Control: A Population-Based Cohort
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4. Compendio de Articulos

4.1 JMIR Medical Informatics

El primer articulo incluye todo el desarrollo del algoritmo “smooth”, su implementacion
en registros de salud y la validacion con expertos independientes, primer objetivo de la tesis

(descrito en Tabla 6).

Articulo titulado "Automatic Estimation of the Most Likely Drug
Combination in Electronic Health Records Using the Smooth Algorithm:
Development and Validation Study"

Publicado en JMIR Medical Informatics
vol. 10, no. 11, p. €37976, Nov. 2022,
DOI: 10.2196/37976

Factor de Impacto en 2023: 3.2 (Q2)
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Abstract

Background: Since the use of electronic health records (EHRs) in an automated way, pharmacovigilance or
pharmacoepidemiology studies have been used to characterize the therapy using different algorithms. Although progress has been
made in this area for monotherapy, with combinations of 2 or more drugs the challenge to characterize the treatment increases
significantly, and more research is needed.

Objective: The goal of the research was to develop and describe a novel algorithm that automatically returns the most likely
therapy of one drug or combinations of 2 or more drugs over time.

Methods: We used the Information System for Research in Primary Care as our reference EHR platform for the smooth algorithm
development. The algorithm was inspired by statistical methods based on moving averages and depends on a parameter Wt, a
flexible window that determines the level of smoothing. The effect of Wr was evaluated in a simulation study on the same data
set with different window lengths. To understand the algorithm performance in a clinical or pharmacological perspective, we
conducted a validation study. We designed 4 pharmacological scenarios and asked 4 independent professionals to compare a
traditional method against the smooth algorithm. Data from the simulation and validation studies were then analyzed.

Results: The Wr parameter had an impact over the raw data. As we increased the window length, more patient were modified
and the number of smoothed patients augmented, although we rarely observed changes of more than 5% of the total data. In the
validation study, significant differences were obtained in the performance of the smooth algorithm over the traditional method.
These differences were consistent across pharmacological scenarios.

Conclusions: The smooth algorithm is an automated approach that standardizes, simplifies, and improves data processing in
drug exposition studies using EHRs. This algorithm can be generalized to almost any pharmacological medication and model the
drug exposure to facilitate the detection of treatment switches, discontinuations, and terminations throughout the study period.

(JMIR Med Inform 2022;10(11):e37976) doi: 10.2196/37976
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Introduction

The recent rise in the use of electronic health records (EHRs)
has had a major impact on epidemiological research. These
databases provide a low-cost means of accessing longitudinal
data such as demographic, vital signs, administrative, medical
and pharmacy claims, clinical, and patient-centered data on
large populations for epidemiologic research [1,2].

However, in their current form, EHRs are complex and imperfect
data sets that can be enhanced in a dizzying number of often
ineffective ways. Although the challenges of working with
EHRs in clinical trials have been identified [3-5], more research
is needed to develop new and better ways to use them.

From the data mining perspective, addressing these data is
particularly challenging as the outcomes can be significantly
affected depending on the quality, validity, completeness, and
heterogeneity of the available data [6]. Besides technical
perspective, researchers have their particular ways of addressing
EHR, dealing with EHR complexity, and their decisions have
been shown to have a significant impact to the results [7,8].
Approaching these challenges in a heterogeneous and biased
way favors the emergence of inconsistencies between similar
studies [9].

In studies with EHR-based databases, information on drug
exposure is usually obtained from electronic prescription,
electronic dispensation, or invoice of drugs. This information
is widely used and accepted in clinical research as the
availability of longitudinally recorded data allows for a detailed
characterization of both the exposure to medication and the
outcome of interest, and mining the data contained within EHRs
can potentially generate a greater understanding of medication
effects in the real world, complementing what we know from
randomized control trials [10].

Focusing on pharmacovigilance or pharmacoepidemiology when
using EHRs, one of the main objectives is to characterize the
therapy in terms of duration [11], discontinuation [12,13],
changes [14], and adherence to pharmacological treatments
[15]. Although progress has been made in this area for
monotherapy [16], when we study treatment exposure in diseases
such as hypertension, diabetes, or chronic obstructive pulmonary
disease, treatment often switches from monotherapy to
combinations of two or more drugs, which significantly
increases the challenge of characterizing the treatment. In our
experience [17], polytherapy in EHR-based studies creates

https://medinform.jmir.org/2022/11/e37976
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complex treatment patterns that are challenging to analyze or
interpret, can be blinded to researchers, and can be a source of
misunderstanding as it is difficult to distinguish whether they
are real occurrences or recording errors. To address this, we
propose a novel algorithm called smooth to obtain the most
likely therapy of one or more drugs over time.

Methods

Data Sources

We used the Information System for Research in Primary Care
(SIDIAP) [18] as our reference EHR platform for the algorithm
development. The SIDIAP includes information recorded by
health professionals during routine visits at 287 primary health
care centers from the Catalan Health Institute (Institut Catala
de la Salut).

The platform includes information on disease diagnoses
(International Classification for Diseases, 10th Edition), drug
prescriptions and drug invoices in the primary care setting
(Anatomical Therapeutic Chemical [ATC] classification
system), and clinically relevant parameters (eg, weight, blood
pressure, laboratory tests) as well as sociodemographic
characteristics. It is also linked to a hospital discharge database
for patients admitted to the Catalan Health Institute hospitals
(30% of the SIDIAP population). The SIDIAP has
pseudonymized records for more than seven million people and
is representative of the Catalan population in terms of age, sex,
and geographic distribution [19].

For the algorithm development and validation study, we used
a subset of patients drawn from all Catalan Health Institute
primary care centers. From this population, we also obtained
sociodemographic characteristics: sex, age, country of origin,
profession, socioeconomic index, smoking habits, alcohol intake,
institutionalization in nursing homes, comorbidities, and
electronic prescriptions of pharmacological treatments.

In SIDIAP, electronical prescriptions and drug invoices are
stored in longitudinal format. Each record comprises the
pseudonymized patient identifier, ATC code, and prescription
or invoice date. The end of the prescription is determined by
the health professional, whereas in drug invoice records we only
have the month in which the invoice was made, and thus the
end of the treatment is usually inferred based on the number of
packages collected. Each prescription or invoice is recorded
independently of the health problem, and duplicate records or
overlaps are common (Figure 1A).
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Figure 1. Overview of the smooth algorithm workflow with an illustrated example. (A) Horizontal axis is follow-up time in days, and the vertical axis
is the different drugs prescribed. Box length indicates the period in which the prescription is active. (B) Patient profile after combining all active
prescriptions in the same day, the first step of data process. (C) Example of complex patterns and 4 ways to overcome them. (D) Result obtained after

passing the data through the smooth algorithm.
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Ethics Approval

The study protocol was approved by the Research Ethics
Committee of Fundacié Institut Universitari per a la recerca a
I'Atencié Primaria de Salut Jordi Gol i Gurina (IDIAPJGol;
AR20/029, SIDIAP 386 on June 3, 2020). This is a database
research study that has been conducted according to the
guidelines of the Declaration of Helsinki (Fortaleza, Brazil
2013) and does not require consent from the people included
to participate or for publication. The need for consent was
waived by the Research Ethics Committee of IDIAPJGol as it
is deemed unnecessary according to European legislation
(Regulation [EU] 2016/679).

Finding the Most Likely Therapy Using the Smooth
Algorithm

The process has 2 parts: data mining to look for treatments
recorded daily and applying the smooth algorithm to the data
(Figure 1).

For the first part, we looked at all drugs of interest that are active
on the same day (Figure 1A and Figure 1B). This step simplifies

https://medinform.jmir.org/2022/11/e37976
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the prescription or invoice records but frequently reveals
complex patterns that should be considered before conducting
any analysis. Data are processed based on assumptions about
those patterns by individual researchers and therefore give
nonhomogeneous results. In Figure 1C, we imagined 4 scenarios
(but there could be more) to handle the same problem
(highlighted area during the first half of 2019). While some
researchers may consider that the first therapy lasts until we
observe a change in the treatment, others with different
backgrounds may decide that a change from double to triple
therapy can only be considered if the triple therapy lasts longer
than an arbitrary period (eg, 60 days).

The smooth algorithm is inspired by statistical methods using
simple moving averages that calculate trends or smooth time
series [20]. For EHRs, we changed the concept of moving
averages to a moving window from where we choose the most
frequent treatment. Thus, by moving the window one day at a
time, we identify the most frequent pattern over the study period
(Figure 1D).

In Figure 2, we can see a detailed description of the algorithm.
It is an iterative process that works as follows:
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»  Starting from the first prescription or dispensation at day
t;, we opened a window of specific length in days (Wr) in
which we search for the most frequent treatment

»  That treatment was assigned to the whole window unless
we had a draw (2 treatments are active for the same number
of days), in which case we carried the previous treatment
(t;.;) forward.

Figure 2. Smooth algorithm in detail.

Ouchi et al

¢ We then shifted the window forward one day at a time,
repeating the process until the end of follow-up (Figure
2A).

«  After the first iteration, we had up to Wr possible treatments
(or candidates) for each day

« Finally, we chose the candidate most frequently observed
on that day (Figure 2B).
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Window Size

The length of Wt is the only parameter that needs to be defined
beforehand, and its value can modify the outcome (Figure 3).
The length of Wr determines the level of smoothing, and the
value can go from 1 day to the total days of follow-up. Thus,
for Wt of 1 day, we are not changing the data while for a Wt
equal to the number of days of follow-up, we expect to reduce
all records to the most frequent treatment. Therefore, small
values of the Wt parameter will not significantly modify the
raw data, whereas increasing the size of the window is expected
to have a larger impact on the data.

https://medinform.jmir.org/2022/11/e37976

In a more in-depth analysis, a simulation study was conducted
using 7132 patients who were under long-term administration
of aspirin, statins, beta-blockers, and angiotensin-converting
enzyme (ACE) inhibitors or angiotensin-receptor blockers
between 2018 and 2020. The smooth algorithm was run on this
data using 6 Wt values: 10,20, 30,45, 60, and 90 days. For each
Wt, we counted the number of patients with at least one change
in the treatment pattern; out of these, we calculated the
percentage of smooth as the ratio of the number of days changed
by the algorithm divided by the total number of days with active
treatment.
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Figure 3. Example of how the outcome changes according to the value of the Wt parameter.
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Validation Study

To understand how the algorithm performs from a clinical or
pharmacological perspective, we conducted a validation study.
We identified 4 pharmacological scenarios where the algorithm
could be needed—combination of 3 or more drugs (platelet
aggregation inhibitors, beta-blockers, and ACE inhibitors),
treatments likely to discontinue (antidepressants), long-term
combination of 2 drugs (insulins and oral antidiabetics), and
short-term treatment (systemic antibiotics)—and asked to 4
independent professionals with experience in databases and
drug exposure studies to compare a traditional method with the
smooth algorithm.

The traditional method is a more intuitive and simple approach,
commonly observed in the literature, to address noise and
variability in electronic drug records [21,22]. Briefly, it starts
with the first treatment observed and accepts a treatment change
only if the new one is longer than a certain period of time. This
period is generally arbitrary, an assumption done by the
researcher based on the characteristics of the drug. For our
validation study, we set the period to 60 days except for
antibiotics (the short-term treatment), with a period of 15 days.

201907 201910 202001 202004 202007  2020-10

For the smooth algorithm, the Wz parameter was set to 60 days
in all 4 scenarios.

Before conducting the validation, we prepared a training session
with the 4 reviewers consisting in an introduction to the data,
drugs of study (including the selected ATC codes), explanation
of the algorithms, and discussion of the common criteria to
apply during the validation. From their feedback, and after the
training, we decided to include all health problems related to
the treatment as it may facilitate the evaluation and give more
importance to clinical criteria (see validated sample in
Multimedia Appendix 1, Figure S1).

Our primary objective was changes to the original data; we
analyzed whether the algorithms improved, worsened, or made
no changes to the original data. In addition, we asked the
reviewers to choose between the traditional method and the
smooth algorithm and evaluate its value for detecting treatment
switches and/or discontinuations.

Each professional reviewed 100 patient records with one-quarter
of the records being assigned to all reviewers to analyze
consistency across validations. To reduce potential biases,
reviewers were blinded and they did not know which method
or algorithm generated the results (Table 1).

Table 1. Description of drugs and distribution of samples in the validation study.

Treatment pattern of use Description (ATC® code)

Prescriptions
in the data set

Samples analyzed,
total (per reviewer)

Samples repeated across re-
viewers, total (per reviewer)

Short-term drugs Systemic antibiotics (JO1)

Likely to discontinue Antidepressants (NO6a)
Long-term combinations of 2 drugs  Insulins and oral antidiabetics (A10)

Combination of 3 or more drugs

Platelet aggregation inhibitors (BO1Ac)

10846282 80 (20) 40 (10)
3,859,496 80 (20) 40 (10)
22271154 120 (30) 60 (15)
21253742 120 (30) 60 (15)

4ATC: Anatomical Therapeutic Chemical.
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Statistical Methods

We determined that a sample size of 400 patients would be
enough to ensure 80% power assuming a minimum effect size
of 0.3062 with two degrees of freedom for a Chi-square test
under a significance level of 5%.

Categorical variables were described with relative and absolute
frequencies, and results from numerical variables were reported
using means and standard deviations. For the validation study,
we used the Chi-square test to evaluate differences between the
traditional method and smooth algorithm on performance
compared with the raw data. The algorithm was programmed
in R (version 4.1.0, R Foundation for Statistical Computing),
and all analyses were performed in R.

Results

Impact of Wt Parameter and Simulation Study

In Figure 3, we show how the results changed according to the
Wt value. In the example, for the raw data we note that during
the first period of follow-up, the main treatment was a
monotherapy followed by a complex pattern during the first
6-month semester of 2019 (Figure 3A). To reduce noise in the
pattern, we applied the smooth algorithm using Wt values of 30
and 90 days. With a Wr of 30 days (Figure 3B), we retained the
combination of 2 drugs during the early stages of follow-up;
during months with more changes, patient moved from

Ouchi et al

monotherapy to a combination of 2 drugs (A+C and A+B) prior
to switching to the A monotherapy. In contrast, with a Wt of 90
days (Figure 3C), the entire treatment pattern was simplified.
During the first year of follow-up, we observed a monotherapy;
during the most complex pattern, the algorithm smoothed the
changes to a single combination of A+C before returning to a
monotherapy.

Results of the simulation study are represented in Figure 4. With
a Wt of 10 days, 11.4% (814/7132) had their treatment pattern
changed, while with a 90-day window, 39.6% (2822/7132) had
their treatment pattern modified; 31.5% (2244/7132), 33.8%
(2413/7132), and 39.6% (2822/7132) of patients with Wt values
of 45,60, and 90 days, respectively, saw at least 1 change. Thus,
the effect of Wr was not linear as the expected progression of
the number of patients being smoothed was different than the
results from the simulation.

As a relative measure, we reported the percentage of days
changed, ranging from 0.27 (IQR 0.09,0.36) to 2.28 (IQR 1.09,
3.65). Thus, for each of the Wr values 10, 20, 30, 45, 60, and
90 days in a 1000-day period of follow-up, the algorithm
modified 2.7,4.6,6.4, 10, 14.6, and 22.8 days, respectively. At
windows from 10 to 30 days, the percentage of days changed
always remain below the 5%, but as we increased the Wt to 45,
60, and 90 days, we started to observe patients with more than
5% of the data smoothed.

Figure 4. Statistics of the simulation study using 6 Wt values on 7132 patients under treatment for cardiovascular disease between 2018 and 2020.

*#100 x Number of days changed / Total days under prescription.

o « -« Expected increase -
_ Observed increase -
£ -7
£ 4000 L
s -
% -
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B'aooo
:
2
§ 2000
1000
10 20 30 40 50 60 70 80 90
smooth window (Wt)
‘Wt window length, in days
7,132 patients, n(%) 10 20 30 45 60 2
Patients modified by the
algorithm 814 (11.4) 1326 (18.6) 1717 (24.1) 2244 (31.5) 2413 (33.8) 2822 (39.6)
Percentage of days changed® 0.27 0.46 0.64 1.00. 1.46 2.28.
median [IQR] [0.09, 0.36] [0.27, 0.73] [0.36, 1.09] [0.46, 1.64]  [0.73,2.37] [1.09, 3.65]
>5% | 0(0.0) 0(0.0) 0 (0.0) 16 (0.7) 58 (2.4) 291 (10.3)
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Validation Study

Multimedia Appendix 2 includes the results of the validation
study. For the 400 samples, the smooth algorithm improved the
raw data for 56.8% (227/400) of individuals, while 42.5%
(170/400) benefited from using the traditional method. In 39%
(156/400) of the samples, the outcome provided by each
algorithm did not change the patterns, and 4.2% (17/400) of
cases reported worsening after being processed by the smooth
algorithm. The traditional method resulted in a worse outcome
for 18.5% (74/400) of the samples, and the observed differences
between algorithms were statistically significative (P<.001).

Significant differences were also observed between algorithms
stratified by scenario. With a combination of 3 or more drugs
(platelet aggregation inhibitors, beta-blocker, and ACE
inhibitors), drugs likely to be discontinued (antidepressants),
and the combination of 2 or more long-term drugs (insulins and
antidiabetics), the smooth algorithm improved 69.2% (83/120),
61.3% (49/80), and 60.0% (72/120) of samples, respectively.
In short-term treatment (systemic antibiotics), 90.0% (72/80)
of samples did not show changes and 28.7% (23/80) were
improved by the smooth algorithm.

As for the samples validated by the 4 professionals (Table 1),
they decided in 88.0% (44/50) of patients to choose the smooth
algorithm over the traditional method (Multimedia Appendix
2 and Multimedia Appendix 1, Figure S2). It was in the
short-term treatment scenario where we observed less of a
consensus, 70% (7/10), whereas for the rest of scenarios the 4
reviewers agreed in 93.3% (14/15), 100% (10/10), and 86.7%
(13/15) of the samples, respectively.

The smooth algorithm performed better than the traditional
method in detecting discontinuations (350/366, 95.6%) and
treatment switches (138/230,60.0%; see Multimedia Appendix
1, Table S1).

Discussion

Principal Findings

Since the wuse of EHR databases began in
pharmacoepidemiologic studies, researchers have been trying
to establish algorithms to model drug exposure [23]. This
becomes even more challenging when trying to assess drug
exposures with multiple pharmacologic treatments, which
happens quite often in older people, as they are prescribed with
up to 5 drugs simultaneously [24]. Thus, we have developed an
automatic algorithm to model drug exposure through EHRs,
which standardizes the data mining process to obtain more
consistent and replicable results across studies.

The algorithm is inspired by time series forecasting methods
and requires a parameter to be set beforehand. This is commonly
observed in similar statistical methods such as autoregressive
models or moving averages [25], and it is known that the value
of the parameter can modify the outcome significantly [26-28].
The simulation study shows the impact of the Wt value. Small
values hardly change the original data, but as the parameter
value increases, the raw data can be affected to the point of
losing clinical relevance. In the worst-case scenario, we

https://medinform.jmir.org/2022/11/e37976
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observed changes in up to 40% of the patients, with 75% of
those having at least 1% of the records smoothed.

Interestingly, the simulation shows that at a certain Wt value,
the number of individuals modified reaches a plateau. The data
changed by the algorithm are less than expected, particularly
when Wt is greater than 30 days, suggesting that independently
of the parameter, some patients will never be changed by the
algorithm.

In the validation study, we observed that most times our
algorithm improved the data patterns. It was designed to improve
polypharmacy exposure assessment, and we were interested in
the results for combinations of 3 or more drugs. In this scenario,
both the traditional and smooth approaches demonstrated
usefulness, and the percentages of improved samples were
similar, although the smooth algorithm performed significantly
better. These differences were also observed in the other
scenarios, and we believe that the smooth algorithm not only
improves the treatment pattern but also does not make it worse.
In addition, the performance was not affected by the window
length, since for antibiotics and antidepressants (short- and
long-term drug use, respectively) the smooth algorithm
performed well using the same Wr window.

The traditional method proved to be a good approach, and
similar versions are being used in other studies [21,22,29], but
it differs according to drug or study characteristics and so is
less generalizable. In fact, it has not worked well for systemic
antibiotics even though we specifically changed it to fit for its
characteristics. Overall, the validations for the smooth algorithm
were consistent between scenarios and reviewers.

Potential Uses and Strengths

We believe that the smooth algorithm has significant potential
to assess exposure for treatment combinations, especially in
chronic treatments, since it allows us to have a time sequence
of exposure to the treatment. This sequence allows us to better
model the drug exposition and detect discontinuations, switches,
and periods of interaction with other drugs of short duration. In
addition, it can be of great help in estimating adherence to a
combination treatment [30]. With the smooth algorithm, we can
easily calculate the exposure time using only electronic
prescriptions without the need to know the dosage posology.

From a clinical point of view, the smooth algorithm has great
advantage when estimating polypharmacy adherence [31].
Patients affected by chronic conditions in need of polypharmacy
may have differing levels of adherence to individual medications
within their regimen, and this could lead to varying health
outcomes and misleading results if the methodological approach
assumes as equivalent adherence to all medications. These
patients also face other acute conditions requiring the addition
of drugs or modification of doses while maintaining their actual
medication regimen.

Another research area in which our algorithm could be of utility
is the study of adverse events due to lack of effectivity
(antibiotics or hypertension treatments) and drug-drug
interactions (anticoagulants and nonsteroidal anti-inflammatories
combined for short time periods).
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Although we cannot ever know a patient’s true adherence, the
smooth algorithm is an automated way to analyze EHR data
offering methodological consistency across studies. In several
studies, assumptions were made prior to the data processing,
and this may have impacted the results of the analyses by
introducing bias on the final results [32]. Algorithms like smooth
can help standardize these assumptions and minimize
inconsistencies between studies with similar databases.

Limitations

Due to the nature of the algorithm eliminating complex patterns,
we may lose relevant exposures of a short period of time, and
smooth is not recommended for all scenarios. Similarly, smooth
may not work well in long-acting drugs.

We were not able to capture the posology with the SIDIAP
database, so we could not estimate the length of treatment
through the dose prescribed. The treatment doses can change
throughout the year (decreased use of diuretics during
summertime, when traveling, etc).

From a technical perspective, using the smooth algorithm is a
time-consuming process. To run the algorithm on big data sets
like EHRs, good information technology is needed. The time
needed to complete the process may vary depending on the
number of patients and follow-up time.

In addition, before running the algorithm, we must set a
parameter, Wr, that allows us to choose between precision and
simplicity. Setting this parameter is not straightforward, and it
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is important to understand the effect on the outcome to use a
good value. This is an inherent limitation of the algorithm and,
as a guide, we recommend setting the Wr value within the range
of 30 to 60 days to reduce complex patterns without
compromising relevant information. Moreover, the Wt can be
changed so the algorithm can be used in short (antibiotics) and
long-term (antidepressants) treatments as well as in drug
combinations for chronic conditions such as diabetes and
hypertension.

Another limitation of the study is that the validation was done
with the traditional method instead of other algorithms as a
comparator. Moreover, in our experience, we commonly see
the traditional method being used with some differences or
criteria according to the framework or objectives of the study.
For example, in projects with the European Medicines Agency,
we have never seen a method or an automatic approach to deal
with drug exposure other than the one we call traditional [33].

Conclusion

The smooth algorithm is an automated approach to estimate the
most likely drug exposure pattern. We proved that it
standardizes, simplifies, and improves the data processing steps
before performing the study analysis; can model the drug
exposure to detect cotreatment, switches, discontinuations, and
treatment terminations; and facilitates adherence calculations
throughout the study period. In future pharmacoepidemiological
studies, we aim to further validate the algorithm and analyze
the impact the algorithm can have on the main results.
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4.2 Diabetes Research and Clinical Practice

El segundo articulo cubre los objetivos 2, 3 y 4 de la tesis (descrito en Tabla 6). En este
estudio se modeld la exposicidn a tratamientos antidiabéticos, para analizar los perfiles de
tratamiento a lo largo del tiempo, hasta tercera linea de tratamiento, en pacientes recién

diagnosticados con T2DM.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords:

Electronic health records
Primary health care

Type 2 diabetes mellitus

Drug therapy combination
Longitudinal treatment patterns
Glycemic levels

Aim: To investigate initial and subsequent treatments prescribed to newly diagnosed type 2 diabetes mellitus
(T2DM) patients.

Methods: Data from SIDIAP (Information System for Research in Primary Care) including all recorded incident
T2DM patients in primary care between 2015 and 2020. We used descriptive statistics and different graphical
techniques to describe the most frequent longitudinal patterns.

Results: A total of 86,854 patients were included. 78.3 % of the patients began treatment with a single metformin
medication and 21.7 % began with a combination therapy (CT). Metformin was the most frequent treatment as
first and third-line therapy, while the CT of metformin with DPP4i or sulfonylurea was more prevalent as second-
line. Most common first to third-line pattern was initial metformin for 15 months, adding a second antidiabetic in
the second line, staying in CT for 6 months, and switching back to single metformin. Treatment patterns varied
depending on HbA1c levels, with higher levels (>8 %) being associated with changes to CT and lower levels with
switches to monotherapy or temporary discontinuation.

Conclusion: The study described in detail the different treatment patterns in incident T2DM patients in Catalonia,
its adherence to the guidelines, and how the changes are associated to the HbAlc dynamics.

shown that newer agents such as SGLT2i and GLP1a may offer clinical
benefits for patients with type 2 diabetes. These advancements include a

1. Introduction

Paths of treatment for type 2 diabetes mellitus (T2DM) have become
increasingly complex with the availability of new medication classes and
accompanying updates in clinical evidence and practice guidelines.

There is a wide range of oral and parenteral drugs available to
effectively manage both type 1 and T2DM. These drugs are classified
based on their mechanism to reduce blood glucose levels and include
insulins, biguanides, sulfonylureas, meglitinides (glinides), alpha-
glucosidase inhibitors (AGIs), thiazolidinediones (TZDs), incretin-
dependent therapies such as glucagon-like peptide-1 receptor agonists
(GLP1) and dipeptidyl peptidase-4 inhibitors (DPP4i), SGLT2 inhibitors
(SGLT2i), and various combinations of these drugs. Recent studies have

decreased likelihood of cardiovascular events for patients with cardio-
vascular disease (CVD) and the ability to slow down the progression of
chronic kidney disease. Conversely, the evidence supporting clinical
benefits for other drug classes, such as DPP4 inhibitors (DPP4i), remains
limited [1]. Furthermore, it is important to note that certain medica-
tions, like sulfonylureas, may carry the potential risk of adverse events,
particularly hypoglycemia in older individuals.

Optimal control of glycated hemoglobin (HbAlc) and reducing the
risk of complications in T2DM is dependent on the choice of initial
therapy and subsequent treatment changes [2]. As evidence in this area
evolves, practice guidelines are regularly updated to evaluate the
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efficacy and safety of medications, as well as the thresholds to initiate
treatment and HbAlc targets [1,3-5]. In 2019 and 2021, the Catalan
guidelines were updated to reflect new evidence and treatments [6].
However, the patterns of medication usage for T2DM in Catalonia have
not been evaluated recently. To gain insight into the current patient
profile and drug management, contemporary data on blood glucose-
lowering drug utilization are required. This information has signifi-
cant public health and clinical implications as it will aid in under-
standing the need for implementation of local policies, education, and
quality improvement initiatives for people living with T2DM in Cata-
lonia, ultimately improving their health and wellbeing.

While clinical practice patterns for patients who initiate glucose-
lowering agents have been explored in other regions with a high prev-
alence of T2DM [7-14], there is limited research in Catalonia regarding
such patterns. Some studies have cross-sectionally described the treat-
ments used by T2DM patients [15-17], but it remains unclear how cli-
nicians prescribe treatments longitudinally and what the most frequent
patterns are. Understanding the prescribing patterns is of importance
not only within the region but also for the broader scientific community.
Given the global impact of T2DM, insights into clinical practice patterns
can contribute to the development of evidence-based guidelines and
inform healthcare providers worldwide.

Therefore, the objectives of this project were: (1) to investigate the
prevalence of the initial glucose-lowering treatment, (2) to describe the
most frequent sequential patterns in the treatment of T2DM patients in a
real-world setting, and (3) to examine association of the longitudinal
treatment patterns and HbAlc levels.

2. Methods

A longitudinal observational study conducted using electronic health
records in incident T2DM patients from primary care in Catalonia
(northeastern of Spain) between 2015 and 2020. Primary care in Spain is
free of charge and is the main entry for public non-emergency health-
related services that are delivered through primary care. Patients access
to their medication in the community pharmacies through the pre-
scriptions issued by the specialist, and most of these records are captured
by the Information System for Research in Primary Care (SIDIAP)
[18,19].

SIDIAP is a comprehensive electronic health record platform that
collects information from 332 primary care centers under the Catalan
Health Institute (Institut Catala de la Salut). It includes patient data such
as disease diagnoses classified using International Classification of Dis-
ease (ICD-10) [20], drug prescriptions, clinical parameters, socio-
demographic information, and it is linked to the hospital discharge
database. The database covers a representative population of over 7
million individuals in Catalonia, located in the northeast of Spain,
bordering France to the north, in a territory of 32,000 km? and with
7,675,217 inhabitants in 2019. The information in the SIDIAP is recor-
ded and stored in a pseudonymized manner to protect patient privacy.

2.1. Population selection and study design

All patients who were newly diagnosed with T2DM (index date)
during the follow-up (2015 to 2020) with at least one glucose-lowering
prescription or dispensation record 90 days prior to or following the
index date. Patients were eligible for the study if they had at least 12-
month follow-up. We collected data on demographic and clinical char-
acteristics such as age, gender, smoking habits, alcohol consumption,
body mass index (BMI), creatinine levels, HbAlc, estimated glomerular
filtration rate (eGFR), and information on any comorbidities and other
concomitant medications. Demographic and clinical data were collected
at the initiation of T2DM diagnosis, the index date. For laboratory data,
the closest measurement from the past year was used, and all HbAlc
measured were captured to look for variations during the follow-up.
Comorbidities were any health problems recorded in the year prior to
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the index date, and concomitant medications were those with at least
one prescription or dispensation record within the past year. Patients
were followed until death, or end of data availability (transferred to
another database or December 31, 2020).

2.2. Glucose-lowering medications

Glucose- lowering medications were coded according to the
Anatomical Therapeutic Chemical (ATC) codes[21]: A10A (insulin
preparations) and A10B (oral glucose-lowering medication). Exposure
to glucose-lowering medications was defined as a dispensing record of a
prescription for the medications categorized into the following groups
(ATC codes): (1) metformin (A10BA); (2) sulfonylureas (A10BB); (3)
dipeptidyl peptidase 4 (DPP4i) inhibitors (A10BH); (4) glucagon-like
peptide-1 (GLP1) analogues (A10BJ); (5) sodium-glucose co-trans-
porter 2 (SGLT2i) inhibitors (A10BK); (6) other hypoglycemic agents
(others, including A10BX, A10BF and A10BG) and (7) insulins (A10A)
(supplementary table 1).

2.3. Electronic medication records

In SIDIAP, electronic medication records were available as both
prescriptions and drug pharmacy invoices and were organized in lon-
gitudinal format. Each record comprised the pseudonymized patient
identifier, the ATC code, and the date. The initiation and termination
dates of prescriptions were recorded by the primary care healthcare
provider, while for pharmacy invoices only the month of collection was
recorded. Thus, the duration of invoice records was calculated based on
the number of packages dispensed, assuming each package provided
coverage for 30 days, as in our region all diabetic treatments, except
metformin alone, contain the tablets/capsules necessary for one month’s
treatment.

2.4. Modelling longitudinal treatment patterns

We used a computational approach, called the smooth algorithm
[22], to model longitudinal drug patterns both single and in combina-
tion. The algorithm employes non-parametric statistical techniques
similar to time-series analysis to determine the most likely therapy based
on all drug prescriptions or dispensations recorded for each patient
during the study period. The algorithm parameter was stablished to 60
days, its default. From the algorithm we obtained the treatment pattern
for each patient, including the initial treatment, its duration, any
sequential changes, periods in monotherapy (exposed to one drug) or
combination therapy (CT, exposed to > 2 or more drugs), discontinua-
tions, and/or termination. First-line treatment was the initial treatment
after TDM2 diagnosis. Afterwards, we defined a switch (to second or
third-line therapy) when the medication group in the patient’s posses-
sion changed from one group to one or more other groups, an add-on if a
new group of medication was dispensed, while the previously dispensed
medication was still in possession, and a treatment temporary discon-
tinuation when the algorithm detected a period without medication.

2.5. Compliance

Adherence was calculated as an approximation of the medication
possession ratio (MPR), which was determined as the ratio of the
number of days covered by the medication dispensed at the pharmacy,
to the total number of days of active prescriptions for that treatment. A
threshold of 80 % was used to categorize patients as either adherent or
non-adherent.

2.6. Statistical and data visualization methods

Descriptive statistics and visual representations were used to explore
the longitudinal treatment patterns.
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Baseline characteristics were described using the classical measures.
For continuous variables, the mean and standard deviation or the me-
dian and interquartile range were calculated. Categorical variables were
described using relative and absolute frequencies. Multivariable logistic
regression models were utilized to examine the association between
therapy change and the presence of HbAlc levels > 8 % within the three
months preceding the change. The model was adjusted for the baseline
parameters and adherence to previous therapy.

Different visualization techniques were used. Boxplot and violin plot
[23] to represent the distribution of continuous variables such as MPR,
HbA1lc levels, or the time exposed to the initial treatment; dot plots to
represent most common first-line therapies and its duration (the first dot
is located at the average days between diagnosis and treatment initia-
tion, while the second dot symbolizes the median time exposed to that
treatment), and to illustrate the association between therapy changes
and HbA1c; upset chart [24,25] for the distribution of treatments in each
therapeutic line; alluvial diagrams [26] to visualize the flow between
monotherapy and CT across study; and longitudinal barplots to show the
duration, changes or temporary discontinuations for the longitudinal
treatment patterns.

All analyses and graphics were conducted using R statistical software
version 4.2 or above with a significance level of 5 %. No methods were
employed to handle missing data.

3. Results

We analyzed data from 86,854 incident patients with T2DM, which
represents 60.4 % of the total of 143,856 incident T2DM patients
(Fig. 1a). These patients had more than one year of folllow-up (Fig. 1b),

at least one antidiabetic prescription, an mean age of 58.8 years (SD =
13.5), and 58.3 % were men (supplementary table 2).

3.1. First-line therapy

Baseline characteristics of the patients in accordance with their

initial treatment are presented in Table 1 (five most frequent
A N B
Incident T2DM patients between 2015
and 2020
N=149,945 2015 «——
\ J
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monotherapies and CT), and in supplementary Table 2. The preferred
initial therapy for T2DM was monotherapy, 78.3 %, while the remaining
21.7 % of patients initiated with CT.

Metformin was the most common treatment (n = 58,504, 67.4 %),
and was prescribed in patients with high BMI (BMI > 30, 57.0 %) good
control of HbA1c levels (<7 % in 48.5 %) and a higher eGFR (>60 mL/
min in 91.7 %). Patients who initiated therapy with DPP4i were older
(mean (SD), 66.8 years (13.7)) and had poorer control of eGFR (<60
mL/min in 44.5 %). Those starting with SGLT2i were more likely to have
a high BMI (BMI > 30, 68.4 %), while patients starting with insulin were
less obese (BMI > 30, 33.8 %) but had poorer HbAlc control (>8 % in
60.6 %). The most common comorbidities observed were hypertension
and dyslipidemia, which had a higher prevalence among patients initi-
ating treatment with DPP4i. In concomitant medication, the most
common was antihypertensives, oral anticoagulants and nonsteroidal
anti-inflammatory drugs, more frequent in patients starting with CT and
less frequent in patients starting with DPP4i.

Patients starting in CT had higher HbAlc levels (HbAlc > 8 % in
11,783, 73.7 %) than those starting monotherapy (31,394, 52.1 %, p-
value < 0.001. Supplementary table 2). The most frequent CT consisted
of metformin combined with sulfonylureas (4.3 %), insulin (4.1 %),
DPP4i (4.1 %), or other antidiabetic drugs (1.9 %).

Table 2 and Fig. 2 describe the treatment characteristics in terms of
time to initiation of first treatment, duration, and adherence. In all
treatments, the median value for the time to initiation was 0 days as>50
% of patients started at the moment of diagnosis (Overall, 58.8 %,
supplementary table 2). However, CT are, in average, prescribed earlier
than monotherapies (89.62 days, SD 279.1 and 190.7 days, SD 366.2,
respectively; p-value < 0.001). The earliest treatment was insulin in
monotherapy, 107.39 days SD 296.19, and had long exposure (>12
months, 51.7 %). Conversely, SGLT2i was the treatment prescribed
later, 294.66 days, SD 466.08, but were the patients with shorter
exposure period (median 379 days, IQR 125-634). A clearer comparison
is shown in Fig. 2a. The first dot in the figure corresponds to the average
time interval between diagnosis and the initiation of the initial treat-
ment. The distance between the first and second dot, connected by a

Baseline
characteristics

>1 year follow-up Study end

r N
Patients with at least one year of follow-
up after diagnoses

N=143,856

/ Patients with new antidiabetic \
prescriptions

N=86,854

« Unique therapy
-n=48,525 (55.9% )
+Mean follow-up time = 903 days
- With second-line therapy
-n=15,543 (17.9%)
«Mean follow-up time = 1,109 days
« First to third-line therapy
+n=22,786 (26.2%)
\- Mean follow-up time = 1,066 days /

(1 year pre-

Follow-up after TD2M diagnosis of the Death during
index) following: follow-up
Start of antidiabetic medication Transfered from
Any change of medication usage the database

First to Third-line therapy December 31
Adherence to medication 2020 !
Change in HbA1c levels

Fig 1. Flowchart of population selection and study design.
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Table 1
Patient Characteristics by Initial Antidiabetic Treatment Following T2DM Diagnosis.
Monotherapy Combination Therapy
Metformin Insulin DPP4i Sulfonylurea SGLT2i Metformin+ Insulin+ DPP4i+ Metformin+ Insulin
Sulfonylurea  Metformin  Metformin  Other +
Other
N = 86,854, % 58,504 3526 2189 1549 (1,8 %) 473 3760 (4,3 %) 3570 (4,1 3537 (4,1 1661 (1,9 %) 622
(67,4 %) (4,1 %) (2,5 %) (0,5 %) %) %) (0,7 %)
Clinical and demographical
characteristics
Sex (%) men 33,743 2078 1136 729 (47.1) 264 2477 (65.9) 2413 2327 919 (55.3) 329
(57.7) (58.9) (51.9) (55.8) (67.6) (65.8) (52.9)
Age 58.62 59.59 66.77 63.49 (14.18)  56.44 56.17 (12.77)  54.83 57.86 56.27 61.78
(mean (12.91) (16.77) (13.74) (12.27) (14.24) (13.56) (14.32) (15.69)
(sD))
Smoker Yes 29,476 1698 1005 660 (42.6) 241 1820 (48.4) 1873 1746 812 (48.9) 306
(50.4) (48.2) (45.9) (51.0) (52.5) (49.4) (49.2)
Alcohol no or occasional 23,577 1620 968 710 (64.8) 185 1546 (55.3) 1686 1388 769 (65.6) 324
habits (54.1) (69.2) (62.7) (58.4) (62.3) (54.6) (74.0)
(%)
26.5 % moderate 18,687 655 548 358 (32.7) 123 1143 (40.9) 939 (34.7) 1060 370 (31.6) 109
missing (42.8) (28.0) (35.5) (38.8) (41.7) (24.9)
risk 1350 (3.1) 65(2.8) 29(1.9) 28(2.6) 9(2.8) 105 (3.8) 81 (3.0) 94 (3.7) 33(2.8) 5(1.1)
BML kg/  mean (SD) 31.59 28.28 30.03 30.53 (5.70) 33.20 30.86 (5.76) 30.29 30.54 33.18 (7.27)  30.88
m2 (5.60) (5.55) (5.41) (5.74) (5.71) (5.72) (6.52)
23.4% median [IQR] 30.86 27.69 29.52 29.86 [26.45, 32.67 30.08 [26.84, 29.54 29.74 31.88 29.94
missing [27.71, [24.48,  [26.40,  33.65] [29.30,  34.00] [26.26, [26.60, [28.10, [26.37,
34.711 31.51] 33.06] 36.77] 33.56] 33.51] 37.44] 34.75]
<25 4127 (9.0) 693 262 165 (14.6) 17(5.3) 372 (13.1) 486 (17.1) 369 (14.5) 128 (10.2) 80
(29.1) (16.6) 17.3)
25to 30 15,518 885 590 411 (36.4) 84 1030 (36.2) 1021 942 (37.0) 333 (26.6) 153
(34.0) (37.1) (37.3) (26.2) (35.9) (33.0)
>30 26,024 805 731 554 (49.0) 219 1442 (50.7) 1336 1232 789 (63.1) 230
(57.0) (33.8) (46.2) (68.4) (47.0) (48.4) (49.7)
Laboratory results (last
measure in the previous
year)
HbAlc, mean (SD) 7.48 (1.47)  8.45 7.37 7.64 (1.60) 7.24 8.79 (2.15) 9.41 (2.83) 8.67(2.15) 8.38(2.31) 8.33
% (2.65) (1.38) (1.36) (2.14)
121% median [IQR] 7.10 [6.50, 7.70 7.10 7.30 [6.60, 6.90 8.50 [7.00, 9.20 [6.80, 8.30 [7.00, 7.90 [6.50, 7.90
missing 8.00] [6.40, [6.50, 8.30] 16.40, 10.30] 11.60] 10.10] 9.80] [6.90,
10.00] 7.90] 7.60] 9.40]
>8 % 27,187 1557 977 764 (57.8) 176 2408 (74.0) 2111 2183 894 (64.3) 359
(51.5) (60.6) (51.9) (45.4) 71.4) (73.1) (70.7)
eGFR mean (SD) 81.29 71.50 63.07 76.37 (16.73)  78.66 82.43(12.79)  81.58 81.02 78.71 62.98
CKD- (12.59) (22.96) (23.11) (15.17) (14.06) (13.94) (16.17) (24.99)
EPI,
mL/
min
11.5% median [IQR] 89.00 82.75 65.20 83.80 [65.93, 85.70 90.10 [78.40, 90.10 90.10 90.10 66.35
missing [75.10, [55.10,  [42.82,  90.10] [69.80,  90.10] [77.40, [75.40, [70.50, [40.00,
90.10] 90.10] 86.88] 90.10] 90.10] 90.10] 90.10] 90.10]
<15 14 (0.0) 52(1.8) 26(1.3) 2(0.1) 0 (0.0) 1(0.0) 1(0.0) 4(0.1) 0(0.0) 7 (1.3)
15-29 75 (0.1) 158 145 12 (0.9) 2(0.5) 11 (0.3) 17 (0.6) 11 (0.4) 6 (0.4) 52
(5.5) (7.5) (10.0)
30-44 868 (1.6) 300 356 78 (5.8) 20(5.1) 49 (1.5) 86 (2.8) 70 (2.4) 80 (5.8) 102
(10.5) (18.4) (19.6)
45-59 3469 (6.5) 296 332 152 (11.3) 36(9.1) 196 (6.2) 204 (6.7) 214 (7.3) 130 (9.4) 73
(10.4) (17.2) (14.0)
>60 48,633 2052 1071 1106 (81.9) 337 2923 (91.9) 2727 2628 1168 (84.4) 286
91.7) (71.8) (55.5) (85.3) (89.9) (89.8) (55.0)
Comorbidities
Hypertension (%) 33,146 1796 1524 963 (62.2) 268 1859 (49.4) 1626 1795 936 (56.4) 408
(56.7) (50.9) (69.6) (56.7) (45.5) (50.7) (65.6)
Diyslipidemia (%) 28,323 1325 1083 692 (44.7) 231 1545 (41.1) 1325 1389 1509 (42.7) 714
(48.4) (37.6) (49.5) (48.8) (37.6) (38.9) (43.0)
Acute Ischemic 395 (0.7) 29(0.8) 23(1.1) 17(L.1) 1(0.2) 16 (0.4) 27 (0.8) 27 (0.8) 24 (1.4) 6 (1.0)
Stroke (%)
Arterial 1994 (3.4) 258 149 65 (4.2) 18(3.8) 160 (4.3) 187 (5.2) 139 (3.9) 112 (6.7) 85
hypertension (%) (7.3) (6.8) (13.7)
Cerebral Vascular 1780 (3.0) 227 120 62 (4.0) 15(3.2) 116 (3.1) 149 (4.2) 116 (3.3) 76 (4.6) 53 (8.5)
Accident (stroke) 6.4) (5.5
(%)
Cancer (%) 5778 (9.9) 619 415 208 (13.4) 47(9.9) 264 (7.0) 300 (8.4) 321 (9.1) 149 (9.0) 104
17.6) (19.0) 16.7)
(continued on next page)
4

52



D. Ouchi et al.

Table 1 (continued)

Diabetes Research and Clinical Practice 202 (2023) 110777

Monotherapy Combination Therapy
Metformin  Insulin DPP4i Sulfonylurea  SGLT2i Metformin+ Insulin+ DPP4i+ Metformin+  Insulin
Sulfonylurea  Metformin  Metformin  Other +
Other
Ischemic 3968 (6.8) 394 276 122 (7.9) 75 281 (7.5) 302 (8.5) 260 (7.4) 187 (11.3) 107
cardiopathy (%) (11.2) 12.6) (15.9) 17.2)
Atrial fibrillation 2977 (5.1) 377 319 140 (9.0) 33(7.0) 137 (3.6) 172 (4.8) 211 (6.0) 95 (5.7) 71
(%) (10.7) (14.6) 11.4)
Heart failure (%) 1622 (2.8) 356 259 88 (5.7) 34(7.2) 97 (2.6) 153 (4.3) 137 (3.9) 77 (4.6) 78
(10.1) (11.8) (12.5)
Chronic 3670 (6.3) 330 245 89 (5.7) 26(5.5) 163 (4.3) 206 (5.8) 234 (6.6) 122 (7.3) 70
Obstructive 9.4) (11.2) (11.3)
Pulmonary
Disease (%)
Concomitant drug
Oral 55,414 3176 1868 1419 (91.6) 434 3604 (95.9) 3394 3312 1568 (94.4) 555
anticoagulant (%)  (94.7) (90.1) (85.3) (91.8) (95.1) (93.6) (89.2)
Antihypertensive 57,851 3384 2062 1525 (98.5) 463 3702 (98.5) 3522 3490 1611 (97.0) 570
drug (%) (98.9) (96.0) (94.2) (97.9) (98.7) (98.7) (91.6)
Nonsteroidal 53,359 3220 2007 1417 (91.5) 424 3510 (93.4) 3304 3292 1530 (92.1) 560
anti- 91.2) 91.3) 91.7) (89.6) (92.5) 93.1) (90.0)
inflammatory
drug (%)
Antinuclear 51,209 2991 1712 1334 (86.1) 420 3336 (88.7) 3161 3136 1401 (84.3) 476
antibodies (%) (87.5) (84.8) (78.2) (88.8) (88.5) (88.7) (76.5)
Antiplatelet agent 49,515 2742 1650 1273 (82.2) 370 3120 (83.0) 2842 2946 1221 (73.5) 408
(%) (84.6) (77.8) (75.4) (78.2) (79.6) (83.3) (65.6)
Angiotensin II 49,346 3094 1716 1286 (83.0) 364 3236 (86.1) 3119 2998 1328 (80.0) 485
receptor blocker (84.3) (87.7) (78.4) (77.0) (87.4) (84.8) (78.0)
(%)
Beta-blocker (%) 48,820 2780 1529 1247 (80.5) 335 3223 (85.7) 3071 2946 1324 (79.7) 443
(83.4) (78.8) (69.8) (70.8) (86.0) (83.3) (71.2)
Diuretic (%) 49,263 2593 1490 1197 (77.3) 387 3289 (87.5) 3043 3067 1348 (81.2) 401
(84.2) (73.5) (68.1) (81.8) (85.2) (86.7) (64.5)
Statin (%) 34,841 2355 1116 958 (61.8) 265 2337 (62.2) 2218 2135 897 (54.0) 303
(59.6) (66.8) (51.0) (56.0) (62.1) (60.4) (48.7)
Proton-pump 41,903 1912 1080 989 (63.8) 281 2872 (76.4) 2552 2579 1057 (63.6) 266
inhibitor (%) (71.6) (54.2) (49.3) (59.4) (71.5) (72.9) (42.8)
Angiotensin-converting- 40,912 2738 1582 1082 (69.9) 351 2759 (73.4) 2610 2615 1152 (69.4) 465
enzyme inhibitor (%) (69.9) 77.7) (72.3) (74.2) 73.1) (73.9) (74.8)

Only the 5 most frequent in monotherapy and combination treatment are shown.

line, illustrates the duration of exposure to that specific treatment.

Adherence to treatment was found to be adequate (Fig. 2b). In
overall, we found 48.6 % of patients with MPR > 80 %. The higher MPR
were observed in patients initiating with DPP4i and SGLT2i in mono-
therapy (median 90.1 %, IQR 79.3-100.00 and 100.00 %, IQR
84.2-100.00, respectively). Additionally, a significant correlation was
found between compliance and the time exposed to the treatment, with
longer exposure leading to higher MPR values (Supplementary Fig. 1).

Differences in first-line therapy between genders was studied (sup-
plementary table 2). We observed more men in general, except for those
starting with sulfonylureas (52.9 % women). Women who received
SGLT2i had better control of HbAlc compared to men (HbAlc <7 %, in
46.4 % of women vs 37.3 % in males), and SGLT2i was prescribed earlier
in women (56.0 % prescribed at diagnosis against 46.2 % in men).

3.2. Patients flow between therapeutic lines

Of all patients who started antidiabetic treatment, 48,525 (55.9 %)
remained on the first-line throughout the study period (85.8 % on
monotherapy and 14.2 % on CT), while 38,329 (44.2 %) patients
changed their therapy. 15,543 (17.9 %) of patients required a second-
line therapy, while 22,786 (26.2 %) progressed to a third-line therapy
(Fig. 1a and supplementary table 3).

The Sankey diagram show the flow of patients between monotherapy
and CT throughout the study (Fig. 3). Among those patients changing to
a second-line therapy, the most frequent was switching from mono-
therapy to CT (13,473/38,329, 35.2 % of cases), or receiving two
monotherapies with a temporary discontinuation in between (8,668/
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38,329, 22.6 %). In contrast, patients who initiated treatment with CT
typically continued with other combined therapies (values in Supple-
mentary Table 3).

Thus, the most common approach as second-line therapy was CT,
accounting for 52.3 % of cases, percentages that changed based on pa-
tient baseline characteristics (Table 3). Adherents to their first-line
therapy (MPR > 80 %) or those with uncontrolled HbAlc were more
likely to receive CT in the second-line therapy (62.1 % and 59.9 %,
respectively), while patients over the age of 70 received CT at a lower
rate (42.9 %). The duration of the second-line therapy was, in median,
9.77 months, IQR 3.03-20, which was significantly shorter than the
median duration of the first-line therapy (18.33 months, IQR
6.97-34.43, p-value < 0.001).

In the third-line therapy, the distribution between monotherapy and
CT was similar (55 % and 45 %, respectively), and the duration was
shorter than initial therapy (median 10.3 months, IQR 3.3-20.5). Also,
9,764 patients (25.5 %) were in temporary discontinuation between first
and third-line therapies.

Supplementary Fig. 2 presents an upset chart that describes the
prevalence of antidiabetic groups within each therapeutic line. Metfor-
min was the most commonly used treatment in the first and third lines,
while the combination of metformin with either DPP4i or sulfonylurea
was more prevalent in the second-line. Second-line therapy was found to
be more complex, five out of the top 10 most prescribed treatments were
CT. In contrast, the distribution of antidiabetic groups in the third-line
was more similar to that observed in the first-line.
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Table 2
Characteristics of Initial Antidiabetic Treatment, Duration, and Compliance.
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Monotherapy Combination Therapy
Metformin Insulin DPP4i Sulfonylurea SGLT2i Metformin + Insulin + DPP4i + Metformin Insulin
Sulfonylurea Metformin Metformin -+ Other + Other
N = 86,854, % 58,504 3526 (4,1 2189 (2,5 1549 (1,8 %) 473 (0,5 3760 (4,3 %) 3570 (4,1 3537 (4,1 1661 (1,9 %) 622 (0,7
(67,4 %) %) %) %) %) %) %)

Time from 196.43 107.39 223.32 159.98 294.66 114.45 77.97 134.87 72.39 27.27
T2DM (369.22) (296.19) (397.22) (335.69) (466.08) (310.50) (260.34) (326.66) (257.74) (158.09)
diagnosis to
treatment
mean (SD)

median 0.00 [0.00, 0.00 0.00 0.00 [0.00, 0.00 0.00 [0.00, 0.00 [0.00, 0.00 [0.00, 0.00 [0.00, 0.00

[IQR] 138.00] [0.00, [0.00, 6.00] [0.00, 0.00] 0.00] 0.00] 0.00] [0.00,
0.00] 166.00] 384.00] 0.00]

at diagnostic 31,612 2233 1153 908 (58.6) 239 (50.5) 2600 (69.1) 2320 (65.0) 2333 (66.0) 1296 (78.0) 1282

(%) (54.0) (63.3) (52.7) (91.6)

first three 8494 (14.5) 712(20.2) 289(13.2) 237 (15.3) 45 (9.5) 536 (14.3) 854 (23.9) 507 (14.3) 186 (11.2) 59 (4.2)

months (%)

>3 months 18,398 581 (16.5) 747 (34.1) 404 (26.1) 189 (40.0) 624 (16.6) 396 (11.1) 697 (19.7) 179 (10.8) 58 (4.1)

after (31.4)

diagnosis

(%)

Days exposed 747.46 579.11 603.32 583.10 473.86 621.18 505.85 617.65 539.39 903.36
to first (564.05) (583.08) (496.97) (523.09) (449.84) (532.36) (528.06) (529.18) (535.72) (718.09)
treatment
mean (SD)

median 631.00 382.50 476.00 440.00 379.00 460.50 329.50 477.00 379.00 275.00

[IQR] [303.00, [100.00, [180.00, [145.00, [125.00, [181.00, [101.25, [180.00, [128.00, [94.00,
1118.00] 866.00] 910.00] 846.00] 634.00] 916.00] 709.75] 897.00] 716.00] 600.00]

>12months 40,246 1824 1311 885 (57.1) 243 (51.4) 2248 (59.8) 1654 (46.3) 2141 (60.5) 853 (51.4) 975
(68.8) (51.7) (59.9) 69.7)

MPR first 73.65 54.08 82.52 70.51 (32.81) 83.44 45.91 (40.34) 48.41 17.34 36.96 30.42
treatment (30.35) (35.02) (29.43) (30.58) (34.80) (33.95) (40.67) (38.64)
mean (SD)

median 86.66 56.59 99.05 85.71 [51.27, 100.00 45.90 [0.00, 47.04 0.00 [0.00, 15.17 [0.00, 0.00
[IQR] [57.21, [23.20, [79.30, 97.30] [84.23, 88.59] [15.93, 2.65] 80.41] [0.00,
99.66] 87.53] 100.00]1 100.00] 80.35] 67.38]

Adherent to the 33,444 1093 1625 861 (55.6) 366 (77.4) 1212 (32.2) 901 (25.2) 449 (12.7) 421 (25.3) 270
first (57.2) (31.0) (74.2) (19.3)
treatment
(%)

MPR > 80 %
A B
NF, N A
\[
| =

First dot is the

connected to the second dot represer
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Fig 2. Duration and compliance of first-line therapy.

3.3. Longitudinal treatment patterns

We conducted a detailed analysis of the most common longitudinal
patterns, incorporating the time dimension and stratifying by antidia-
betic medication categories (Fig. 4).

Among the patients who did not change their therapeutic line,
metformin was the most used medication with a median duration of 27
months (IQR 14-45), and was administered 6 months after diagnosis.
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Next, we observed a pattern with two periods of single metformin, an
initial of 6 months (IQR 3-14), with a temporary discontinuation of 4
months (IQR 2-12), and then a return to single metformin for a median
of 13 months (IQR 5-25). Insulin users, on the other hand, started closer
to diagnosis and had a duration, in median, of 23 months (IQR 12-42).
DPP4i and combination of DPP4i with metformin were also treatments
with similar durations; 22 months (IQR 12-35), and 24 months (IQR
15-39), respectively (Fig. 4A).
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Monotherapy CcT Temporary discontinuation
Morotherapy
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Monotherapy
cr
cr
cr
Temporary dsconteuation
Fig 3. Sankey Diagram illustrating the flow of patients from first-line to third-line therapy.
Table 3
Distribution of Therapeutic Lines by Patient Characteristics.
Initial therapy Second- line therapy Third-line therapy
Overall Elderly HbAlc Overall Elderly Adherent HbAlc Overall Elderly Adherent* HbAlc
(>70y) >8% (>70y) (MPR>80 >8% (>70y) (MPR > >8%
%) 80%)
n (%) 86,854 17,589 43,177 38,329 6788 16,624 21,883 22,786 4049 9124 (40.0) 12,755
(20.3) (56.6) a7.7) (43.4) (57.1) 17.8) (56.0)
Monotherapy 68,011 14,060 31,394 8521 2116 2916 (17.5) 4493 12,528 2510 5147 (56.4) 6014
(78.3) (79.9) (72.7) (22.2) (31.2) (20.5) (55.0) (62.0) (47.2)
CT 18,843 3529 11,783 20,044 2914 10,328 13,109 10,258 1539 3977 (43.6) 6741
(21.7) (20.1) (27.3) (52.3) (42.9) (62.1) (59.9) (45.0) (38.0) (52.8)
Temporary - - - 9764 1758 3380 (20.3) 4281 - - - -
discontinuation (25.5) (25.9) (19.6)
Duration, months 18.33 21.10 17.03 9.77 9.82 10.33 [3.00, 10.27 10.50 10.97 11.20 [3.90, 10.03
median [IQR] [6.97, [7.93, [6.43, [3.03, [2.97, 20.97] [3.27, [3.57, [3.73, 22.37] [3.47,
34.43] 39.03] 32.43] 20.00] 20.84] 20.50] 20.77] 22.90] 19.771
Months to therapy 9.10 8.78 9.30 5.73 5.40 5.27 [2.07, 5.97 - - - -
change, median [3.23, [3.17, [3.33, [2.27, [2.13, 13.00] [2.37,
[IQR] 19.971 20.50] 19.63] 13.50] 13.20] 13.58]

“ Adherent to the previous therapy.

Fig. 4B illustrates the treatment patterns for patients receiving only
two lines of therapy. The predominant patterns were initiating with
metformin and switching to CT. The most common pattern involved
adding DPP4i to metformin, observed in 3 % of cases, with a median
duration of 20 months (IQR 9-34). Those switching to DPP4i or Sulfo-
nylurea in monotherapy had a shorter initial period of metformin, 9
months (IQR 3-23) and 6 months (IQR 6-30), respectively (Fig. 4B).

The most common first to third-line pattern was starting with single
metformin, adding a second antidiabetic in the second line, and then
switching back to single metformin. Of these, a frequent add-on was
DPP4i after a median of 12 months (IQR 5-23) in monotherapy, and
they were exposed for 6 months in median (IQR 3-12), before returning
to single metformin (Fig. 4C).On the other hand, there were patterns of
therapies in which patients started with a combination of metformin and
another antidiabetic (DPP4i, sulfonylurea, or insulin) for about a year
before removing it in the second-line therapy, leaving single metformin
for 3-5 months before switching back to the initial treatment (Fig. 4C).

We had also observed patterns of therapies (not shown in Fig. 4)
consisted by two consecutive add-ons, such as metformin transitioning

55

to a combination of metformin with DPP4i and then to a triple therapy of
metformin with DPP4i and sulfonylurea (n = 295, 0.34 %), or metformin
transitioning to metformin with sulfonylurea followed by metformin
with DPP4i and sulfonylurea (n = 287, 0.33 %).

3.4. Association with HbAIc levels

The association between HbAlc levels three months prior to any
treatment change and the subsequent switching to monotherapy, com-
bination therapy (CT), or temporary discontinuation was examined.
Fig. 5A displays a violin plot depicting the distribution of HbAlc levels
in the three months preceding treatment change, categorized by the type
of change (monotherapy, CT, or temporary discontinuation). Before
switching to monotherapy, the median HbAlc values were 7 % (53
mmol/mol; IQR of 6.5-8 %), significantly lower than in those who
changed to CT, 8.4 % (68 mmol/mol; IQR 7.3-10 %), but higher than
those going to a temporary discontinuation, 6.7 % (50 mmol/mol; IQR
6.2-7.6 %). The multivariable logistic regression (forest plot in Fig. 5A)
showed that patients who switched to monotherapy had a lower



D. Ouchi et al.

B

A) Only first-line therapy

Diabetes Research and Clinical Practice 202 (2023) 110777

Monotherapy cr Temporary discontinuation

We represented the four most common patterns according to the number of changes and wether they start using monotherapy or CT. The vertical orange fine marks
the time of T2DM diagnosis, the length reflects the median duration at each treatment (IQR in braquets).

Fig 4. Longitudinal treatment pattern over time.
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Fig 5. HbAlc levels in the three months prior to switching to a new therapeutic line.
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adjusted odds-ratio (aOR) of presenting a HbAlc > 8 % (0.78, CI
0.77-0.79), while those who changed to combination therapy (CT) had a
significantly higher aOR of 1.42 (CI, 1.40-1.44) of having a HbA1c>8 %
three months before the switch. Patients who changed to temporary
discontinuation had a lower OR (0.74, CI 0.73-0.76) of having an un-
controlled HbAlc.

Fig. 5B also shown this relation but in a longitudinal way (values in
supplementary table 3). Across patterns, an increase in HbA1lc levels led
to CT, while a decrease resulted in changes to monotherapy or tempo-
rary discontinuation. Patients on multiple CT treatments had consis-
tently high HbAlc levels, while those on multiple monotherapies
maintained low and stable levels. Also, each temporary discontinuation
shown a previous a decrease in HbAlc levels.

4. Discussion

We have analyzed a large set of incident group of patients with T2DM
from SIDIAP database to describe the first antidiabetic drug prescribed,
the longitudinal patterns of T2DM treatment over time, and its associ-
ation with glycemic control measured by HbAlc. We included 86,854
patients, 78.3 % of them initiated monotherapy for T2DM treatment,
and metformin was the most frequently prescribed drug (67.4 %), as in
other similar studies [7-14,16] and in line with current recommenda-
tions for T2DM management. [1,6,27,28].

In our study, there were 4.1 % of patients who initiated insulin as
first line therapy. They were the earliest in initiating treatment after
diagnosis and had the highest HbAlc of those starting monotherapy.
Other studies have shown even higher percentages of patients initiating
insulin as first-line treatment for T2DM. [7,10,12,29] but similar to the
percentage reported in SIDIAP between 2007 and 2018 by Mata-Cases
et al. [16] It is advised to initiate insulin in people who present blood
glucose levels > 300 mg/dL or HbAlc > 10 % at the time of diagnosis, or
when there are symptoms of hyperglycemia or evidence of catabolism.
[30,31].

Despite being the monotherapy the recommended choice for first
line treatment [6,31,32], 21.7 % of patients in our study started a CT as
the first line, probably because they had poorer metabolic control than
their counterparts in monotherapy (>73 % of them with HbAlc > 8 %)
in line with other studies conducted in Catalonia [16]. In fact, there are
data to support initial CT to attain more rapidly glycemic goals [30] and
it should be considered in those presenting HbAlc levels 1.5-2 % above
target. [31] Other studies have also reported CT as first line treatment,
but not as frequently as in our study, for instance Carney et al. reported
6.9 % of CT with metformin as first treatment, or Nicolucci et al.
described the combination of metformin and sulfonylureas in 14.6 % of
newly treated patients. [9,11].

For the second line and subsequent therapies, as T2DM is mainly a
progressive disease, the recommendations consist in intensification of
the treatment, traditionally using a stepwise addition of medications to
metformin in order to maintain the HbAlc target. [1,6 27] In our study,
44.1 % changed the first antidiabetic therapy to CT, mostly. Neverthe-
less, we found an unexpected frequent pattern (25.5 %) consisting in a
temporary discontinuation of the antidiabetic treatment after having
received a first line therapy, and a posterior return to monotherapy in
most cases. We also found 5,401 (6.2 %) patients initiating CT who
reduced the treatment to monotherapy (Fig. 3). This reduction of
treatment does not respond to any T2DM guidelines and might be
multifactorial.

As Wang [7] and Montvida el al., [10] we have also analyzed HbAlc
levels during the study period to assess their association with treatment
patterns (Fig. 5) and have clearly found that any change on therapy is
preceded by a change in HbA1c; so that if it increased, the new treatment
consisted in a treatment intensification, as recommended to maintain
glycemic goals. [31,33] When HbAlc decreased, the result was a change
to monotherapy or a temporary discontinuation, and this might be also
recommended in some instances, such as ineffectiveness, side effects,
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expenses or a change in glycemic goals. [28].

Few database studies have analysed the T2DM treatment patterns
longitudinally [7,9,13], including treatment changes over time, and the
association to HbAlc levels. As seen in Fig. 4 in our study, some treat-
ment changes occurred after 6 months or multiples of 6, probably
reflecting the time-frequency recommended in our setting to conduct
HbAlc test in T2DM, [6] and hardly obeying to other possible causes for
treatment switch such as side effects, which would have caused this
switch earlier. A lack of adherence to treatment might have led to HbAlc
increase and consequently, a treatment add-on, as for example 41 % of
metformin-treated had suboptimal adherence (MPR < 80 %), thus, in
the end, is the HbAlc which leads to a therapeutic modification.

Our study used the smooth algorithm [23] to model longitudinal
treatment patterns, which allowed for a comprehensive analysis of
treatment changes, the moment of these changes, and the degree of
adherence to the guidelines. We were also able to examine the associ-
ations between these patterns and HbA1c levels or other factors. With
our approach, we were able to provide valuable insights from electronic
health records and medication records offering a detailed understanding
of treatment scenarios that are not typically observed in the literature,
highlighting its usefulness in clinical research.

This investigation has several limitations that need to be acknowl-
edged. The study was limited to a single healthcare system, which may
not be representative of other healthcare settings or populations, and it
has a relatively short follow-up period which may limit the ability to
draw conclusions about the different treatment patterns. Also, the
proximity of the diagnostic date to the start of treatment suggests that
the exact moment of disease onset may be imprecise or not well recor-
ded. To address this issue, we limited the patient selection to those with
prescription record 90 days prior to or following the diagnoses date, but
this approach has limitations and did not fully address the issue.
Moreover, we do not have information on whether the changes in
treatment were made by the same or different specialists, which may
have an impact on treatment patterns. Additionally, we lack data on the
reason for treatment changes due to adverse events, and we cannot
explore the association between longitudinal treatment patterns and
mortality or hospitalizations. Furthermore, it is important to note that
the variation in follow-up periods among patients in our study could
potentially influence the observed treatment patterns. To minimize this
effect, we applied a minimum follow-up criterion of at least one year for
inclusion in our study, but in our population we found that longer
follow-up periods are associated with an increased likelihood of
receiving a third-line therapy. Therefore, the findings of this study need
to be interpreted with caution and further research is needed to address
these limitations.

In summary, we provide a detailed analysis of the antidiabetic
treatment in incident T2DM patients, capturing the evolution from
initial prescription to subsequent changes. Our longitudinal approach
allows for a comprehensive investigation of treatment patterns,
including when and what changes occurred and their relation to HbAlc
dynamics.
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4.3 Drugs — Real World Outcomes

El tercer y ultimo articulo de la tesis cubre los objetivos 2, 3 y 5 (descrito en Tabla 6). En
este estudio se buscaron pacientes con diabetes mellitus tipo 2 (T2DM) bajo tratamiento inicial con
Metformina y enfermedad no controlada, medida a partir de la hemoglobina glicada (HbAlc). El
algoritmo fue necesario para determinar la exposicion a antidiabéticos, buscar el momento de
adicion del tratamiento de segunda linea, hacer el seguimiento longitudinal y calcular el

cumplimiento.
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Abstract

Background Type 2 diabetes mellitus is a chronic disease affecting millions of people worldwide. Achieving and maintaining
glycemic control is essential to prevent or delay complications and different strategies are available as second-line treatment
options for patients with type 2 diabetes who do not achieve glycemic control with metformin monotherapy.

Objective The aim of this work is to describe the impact of initiating a combination treatment to reduce glycated hemoglobin
in patients with type 2 diabetes with insufficient glycemic control.

Methods We included patients with a type 2 diabetes diagnosis between 2015 and 2020 at the Information System for
Research in Primary Care (SIDIAP) database in Catalonia, Spain. The primary outcome was the time to glycated hemo-
globin control (<7%) during the first 720 days, expressed as the restricted mean survival time. Adjusted differences of the
restricted mean survival time were compared to analyze the performance of each treatment versus the combination with a
sulfonylurea. Adherence was calculated as the medication possession ratio using an algorithm to model treatment exposure.
Results A total of 28,425 patients were analyzed. The most frequent combinations were those with sulfonylureas and dipep-
tidyl peptidase-4 inhibitors. All treatments reduced glycated hemoglobin and the restricted mean survival time for the sulfo-
nylurea treatment was 455 (451-459) days although combinations with glucagon-like peptide-1 and insulin reached glycemic
control earlier, — 126 days (— 152 to — 100, p < 0.001) and — 69 days (— 88 to — 50, p < 0.001), respectively. Adherence was
high in all groups apart from the insulin combination and had a significant effect in reducing glycated hemoglobin except
in sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors and insulin. Glucagon-like peptide-1 and sodium-glucose cotransporter
type 2 inhibitors showed significant reductions in weight.

Conclusions Patients achieved the glycated hemoglobin goal with second-line treatments. Glucagon-like peptide-1 and
insulin combinations achieved the goal earlier than sulfonylurea combinations. Adherence significantly reduced the time to
glycated hemoglobin control except for the combination with sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors.
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Second-line combination treatments of metformin with
glucagon-like peptide-1 and insulin achieved earlier gly-
cated hemoglobin control than metformin and sulfonylu-
rea combinations.

Adherence to medication significantly reduced the time
to glycated hemoglobin control for most treatments,
except for the combination with sodium-glucose cotrans-
porter type 2 inhibitors.

Metformin with glucagon-like peptide-1 or with sodium-
glucose cotransporter type 2 inhibitors showed signifi-
cant reductions in weight.

1 Introduction

Type 2 diabetes mellitus (DM2) is a disease that affects
many people in our society [1]. Although it can initially be
controlled with a good diet and healthy habits, most patients
will require treatment for glycemic control [2, 3].

Throughout their lives, patients diagnosed with DM2 may
receive different treatments to treat their condition and con-
trol glycemia [4]. In general, it is recommended to maintain
glycated hemoglobin (HbAlc) below 7%, individualizing
this target value according to the patient’s needs and char-
acteristics, such as comorbidities or age [5-8]. Initially, if a
patient shows a satisfactory response to treatment, HbAlc
levels tend to reduce, especially during the first months of
treatment, and they are unlikely to return to baseline [9].

Type 2 diabetes can be managed with a range of pharma-
cological treatments, with metformin and lifestyle modifi-
cations being the recommended first-line therapy, although
initiation with other alternatives is considered in some situ-
ations, such as other antidiabetic drugs in combination ther-
apy [10] if patients do not achieve adequate HbA1c control
with metformin monotherapy [11, 12] or in patients with
an established/high risk of atherosclerotic cardiovascular
disease, heart failure, and/or chronic kidney disease, when
the treatment regimen should include agents that reduce the
cardiorenal risk [10]. These combination therapies include
sulfonylureas, dipeptidyl peptidase-4 inhibitors (DPP4i),
sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors (SGLT2i),
glucagon-like peptide-1 (GLP1) receptor antagonists, other
hypoglycemic agents (others), and insulins [13-15].

A recently published meta-analysis, including 36,746
adults in 68 randomized clinical trials, concluded that
all classes of oral antidiabetic drugs result in similar
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reductions in HbAlc levels when added to metformin,
although SGLT2i showed an additional benefit on body
weight reduction [16]. Despite the availability of many
classes of medication in the DM2 field, medication adher-
ence is poor [17]. When the target is not achieved with
single metformin therapy, the second line should add a
medication class that considers adherence and persistence
to achieve good glycemic control for the patient in the long
term. In this study, we aimed to measure and compare the
impact of the different combination treatments for DM2
on the reduction in HbAlc, patient adherence, and patient
weight after their addition.

2 Methods
2.1 Study Design and Population

We conducted a population-based cohort study including
all adult patients with an active DM2 diagnosis and met-
formin prescription between 2015 and 2020 in Catalonia,
Spain. The main inclusion criteria were: initial treatment
of metformin monotherapy followed by a combination
therapy; at least two measures of HbAlc; HbAlc measure
> 7% 90 days before the second-line addition; and one or
more HbAlc values at least 90 days after the start of the
combination therapy. All International Classification of
Diseases, Tenth Revision [18] and Anatomical Therapeutic
Chemical classification system [19] codes included in the
study are shown in Table 1 of the Electronic Supplemen-
tary Material (ESM).

2.2 Data Source

The study data source is the Information System for
Research in Primary Care (SIDIAP) [20], which captures
clinical information of approximately 5.8 million people
from Catalonia, Spain (around 80% of the Catalan popula-
tion). This information is pseudonymized, originating from
different data sources: (1) ECAP (electronic health records
in primary healthcare of the Catalan Health Institute);
including sociodemographic characteristics, residents in
nursing homes/long-term facilities, comorbidities registered
as International Classification of Diseases, Tenth Revision
codes, specialist referrals, clinical parameters, unhealthy
habits, sickness leave, date of death, laboratory test data,
and drug prescriptions issued in primary healthcare, reg-
istered in the Anatomical Therapeutic Chemical classifica-
tion system; (2) pharmacy claims data corresponding to the
primary healthcare drug prescriptions; and (3) the database
of diagnoses at hospital discharge [21, 22].
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2.3 Outcome Measures

The primary outcome is the time (in days) to HbA 1¢ normal-
ization (<7%) after initiating the hypoglycemic combined
treatment. Different secondary outcomes were considered:
(1) to assess the impact of combination therapy adherence
on HbA Ic levels; (2) impact on weight after initiation of the
combination therapy; (3) distribution of combination therapy
over time; (4) duration of the single metformin treatment
(number of days between the first therapy and the combina-
tion therapy); and (5) duration of the combination therapy
(number of days between the first and last prescription). The
follow-up time for all the outcomes started at the day of the
hypoglycemic combined treatment initiation and ended at
one of the following censoring events: end of study period
(720 days) or disenrollment from the database or death.

2.4 Modeling Drug Exposure to Combination
Treatment

We have used the records from electronic prescriptions and
dispensations in pharmacies for drug exposure. Prescrip-
tions are recorded with the exact date but invoice data from
the pharmacy are recorded by month-year and not linked to
the prescription. To assess this linkage, we used the smooth
algorithm, developed in our group, which automatically
determines at a patient level the most probable treatment
(monotherapy or combination) throughout the study period
[23]. The smooth algorithm was used to model the drug
exposure in both prescriptions and dispensations, to obtain
the exact moment of addition of combination therapy, the
period exposed to that treatment, and the compliance or
adherence.

The adherence was calculated as an approximation of the
medication possession ratio (MPR). It was calculated as the
ratio between the total days covered by the packages dis-
pensed at the pharmacy, the numerator, and the total days of
active prescriptions for that treatment, the denominator. We
used a threshold of 80% to classify patients into adherents
and non-adherents.

2.5 Statistical Analysis

Results are presented as percentages, means and standard
deviations, or median and interquartile range (IQR). In addi-
tion, a bivariate baseline analysis was performed. Compari-
sons between groups in baseline variables were performed
by the analysis of variance test for continuous variables and
the y? test for categorical variables (exact Fisher test with
observed frequencies < 5). In the primary outcome, the time
in days was calculated until the first time the HbAlc was
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below the threshold (<7%). Those patients who did not
achieve HbA1c control during the follow-up period were
censored at the date of the last HbAlc sample.

To assess the impact of each combination treatment
on HbAlc, a survival analysis was carried out using the
Kaplan—Meier and restricted mean survival time (RMST)
methods [24-26]. Comparison between the survival curves
was undertaken using the log-rank test. Regression models
were used to estimate the RMST and its standard error using
the delta method [27] and we compared the difference of
each RMST with the combination of metformin with sulfo-
nylurea, our reference treatment. The RMST was adjusted
by the patient’s characteristics using relevant covariates
and truncated to 720 days (the follow-up time). Differences
between RMSTs were calculated using the identity link and
reported with 95% confidence intervals (CIs) along with
their p values. For the weight reduction analyses, we fit-
ted a logistic regression model to estimate the odds ratio
(OR) of losing more than 5% of weight after the combina-
tion treatment versus the same reference group. The ORs
were adjusted by the same covariates, and the 95% CI and p
values were calculated using classic methods. All analyses
were performed with the R statistical package version 4.2
[28, 29] or above under a significant level of 0.05.

3 Results
3.1 Study Participants

From the 43,068 patients starting with a metformin treat-
ment, a total of 28,425 individuals had an addition of a
combination therapy during the 720 days of follow-up, and
at least two measures of HbAlc: one HbAlc >7% before
the addition and at least another HbA 1¢ result after 90 days
(Fig. 1). The demographic and clinical characteristics of the
population at baseline show differences between the study
groups (Table 1). Overall baseline HbAlc was 8.63% [70.78
mmoL/mol] (standard deviation [SD] = 1.34), but higher
in patients with a combination with insulin, 10.83% [94.86
mmoL/mol] (SD = 2.09). The mean age was 63.63 years
(SD = 11.38), a total of 38.1% were women, and the aver-
age weight of the population was 83.64 kg (SD = 16.64).
Patients with a combination therapy of GLP1 were more fre-
quently observed in women, 52.1%, a higher weight, 107.26
kg (SD = 20.52), and were diagnosed with DM2 3.33 (SD
= 3.99) years ago. Clinical characteristics were homogene-
ous between groups, the mean glomerular filtration rate (as
CKDEPI) was 81.12 (SD = 12.92) mL/min/1.73 m?, and
the main comorbidities in the population were hypertension,
19,866 (69.9%), obesity, 18,311 (64.4%), and dyslipidemia,
17,814 (62.7%).
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N
Patients with initial treatment of Metformin
and a later addition of second-line treatment

N=43,068
D,
. R
Patients with at least two measures of
HbAlc
N=42,479
. J
4 A
At least one HbA 1c value <90 days before
the second-line addition and one or more
subsequent HbA 1¢ value >90 days after
N=31,277
. J
N
Patients with a baseline HbAlc value greater
than 7%
Uncontrolled population under single
Metformin treatment — N=28,425
J
e A R e e e ~

{ Sub-analysis :

: * Adherents to the second line treatment: 1

' N=22,804 :

1 *With >2 measures of weight (one at index date and 1

1 other >90 days after 2nd-line treatment initiation): :

1 +N=13,556 )

Fig.1 Study population flowchart: participant selection and exclu-
sion. HbA ¢ glycated hemoglobin

The most prescribed combination therapy were sulfo-
nylureas, 13,216 (46.5%) and DPP4i, 12,000 (42.2%). The
rest of the therapies were observed in 17.3% of the patients,
with SGLT2i the least prescribed with only 837 (2.9%)
patients. Distribution was constant over time, although
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the sulfonylurea prescriptions as a combination treatment
showed a negative trend, with DPP4i becoming the most
prescribed from 2017 (Fig. 1 of the ESM).

3.2 Primary Outcome

On average, all treatments had a positive impact on HbAlc
with a mean reduction of 1.82% (SD = 1.44, Table 2). Inde-
pendently of the baseline level, we observed an exponential
decay of HbAlc during the first 3-6 months after the addi-
tion of second-line treatment. Then, the HbA ¢ reaches its
minimum before entering a slow recovery phase but without
returning to baseline values (Fig. 2 of the ESM).

More than a half of the patients, 65.4%, reached the
HbAlc goal during the follow-up. In the group treated with
GLP1, the percentage of controlled patients was higher, 236
(81.4%), followed by insulins, 61.7%, sulfonylureas, 65.8%,
DPP4i, 65.4%, and other hypoglycemic agents, 63.2%.

The efficacy on controlling HbAlc was measured using
the RMST. The combination that reached the HbAlc target
earlier was the GLP1 with a RMST of 330 days (95% CI
304-357), whereas intensification with other hypoglycemic
agents needed more time to reach the HbAlc target, 483
days (95% CI 469-498). In patients with a combination treat-
ment of sulfonylurea (our reference group), the RMST was
455 days (95% CI451-459), 447 days (95% CI 442-452) in
DPP4i, 452 days (95% CI 435-469) in combinations with
insulins, and 457 (95% CI 440-457) in SGLT2i (Table 2).

At 720 days, the adjusted difference of RMST to the
combination treatment with sulfonylureas was statistically
different in all treatments except for SGLT2i (p = 0.549).
Patients receiving GLP1 and insulins reached the HbAlc
goal earlier, — 126.26 (95% CI —152.49 to —100.03) and
—69.18 (95% CI —88.07 to —50.30) days, respectively.
While those receiving a combination treatment with other
hypoglycemic agents and DPP4i needed more days to reduce
the HbA Ic levels, 39.01 (95% CI 24.08-53.95) and 14.81
(95% CI8.61-21.01) days (Fig. 2).

3.3 Effect of Adherence

The MPR and frequency of adherent patients to each com-
bination treatment were also calculated (Table 2). The mean
MPR for the entire cohort was 87.76% (SD = 23.6), with a
total of 80.2% adherents. The combination treatments with
more adherent patients were DPP4i, 10,540 (87.8%) and
sulfonylurea, 10,143 (76.7%), whereas patients prescribed
with a combination with insulin were less adherent to the
treatment, 465 (48.8%).

The effect of adherence on the primary outcome is
shown in Table 3. At 2 years, the adjusted differences in
RMST between adherent and non-adherent patients was sig-
nificantly different (p < 0.001). Overall, adherent patients



Impact of Second-Line Drugs in DM2 Control: A Population-Based Cohort Study

Table 1 Demographic and clinical characteristics of the study population according to its second-line treatment

Overall Metformin +sulfo- Met- Met- Metformin+insu- Met- Metformin + oth-
nylurea formin+GLP1 formin + DPP4i lin formin +SGLT2i ers
N 28,425 13.216 290 12,000 952 837 1130
HbAIc at index 8.6 (1.34) 8.6 (1.28) 8.6 (1.31) 8.5 (1.18) 10.8 (2.09) 8.5(1.28) 8.6 (1.21)
date [mean
(SD)]
HbAlc (mmoL/ 70.78 (14.70)  70.86 (14.05) 70.08 (14.34) 68.93 (12.98) 94.86 (22.89) 69.83 (14.01) 70.15 (13.27)
mol) at index
date [mean
(SD)]
Years since DM2  5.88 (4.64) 5.77 (4.53) 3.33(3.99) 6.14 (4.70) 5.01(4.72) 5.10 (4.35) 6.33(5.12)
diagnosis [mean
(SD)]
Women (%) 10,831 (38.1) 4956 (37.5) 151 (52.1) 4588 (38.2) 359 (37.7) 326 (38.9) 451(39.9)
Age, years [mean  63.63 (11.38)  62.64 (11.10) 54.92 (10.87) 64.98 (11.22) 62.81 (13.47) 60.10 (10.68) 66.27 (12.03)
(SD)]
Smoking habit (%)
Non-smoker 12,195 (42.9) 5579 (42.2) 99 (34.1) 5310 (44.2) 349 (36.7) 330 (39.4) 528 (46.7)
Ex-smoker 4997 (17.6) 2384 (18.0) 61 (21.0) 1992 (16.6) 203 (21.3) 178 (21.3) 179 (15.8)
Current smoker 11,233 (39.5) 5253 (39.7) 130 (44.8) 4698 (39.1) 400 (42.0) 329 (39.3) 423 (37.4)
Weight [mean 83.64 (16.64)  84.13(16.38) 107.26 (20.52) 82.34 (16.01) 81.09 (18.23) 90.53 (18.43) 82.70 (16.28)
(SD)]
BMI [mean, kg 31.39 (5.30) 31.44 (5.17) 39.81 (6.45) 31.02 (5.07) 30.42 (5.98) 34.54 (5.96) 30.95 (5.05)
(SD)], missing
52.4%
BMI >30 (%) 7626 (26.8) 3705 (28.0) 123 (42.4) 2949 (24.6) 240 (25.2) 315 (37.6) 294 (26.0)
CKDEPI [mean, 81.12(12.92)  82.12(12.02) 83.87 (12.22) 80.38 (13.25) 79.39 (15.07) 83.24 (10.92) 76.56 (16.71)
mL/min/1.73 m?
(SD)]
MDRD [mean, 59.19 (3.52) 59.40 (2.98) 59.06 (4.18) 59.11 (3.62) 58.51(5.03) 59.58 (2.57) 57.79 (5.86)
mL/min/1.73 m?
(SD)], missing
0.8%
Comorbidities, N (%)
Ischemic stroke 443 (1.6) 212(1.6) 1(0.3) 176 (1.5) 17 (1.8) 9 (1.1 28 (2.5)
Atherosclerosis 1994 (7.0) 909 (6.9) 12 (4.1) 836 (7.0) 97 (10.2) 51(6.1) 89(7.9)
Cerebrovascular 1644 (5.8) 750 (5.7) 17 (5.9) 698 (5.8) 65 (6.8) 36 (4.3) 78 (6.9)
disease
Cancer 4351 (15.3) 1946 (14.7) 33(11.4) 1907 (15.9) 165 (17.3) 104 (12.4) 196 (17.3)
Ischemic heart 3394 (11.9) 1547 (11.7) 25 (8.6) 1388 (11.6) 137 (14.4) 143 (17.1) 154 (13.6)
disease
Dyslipidemia 17814 (62.7) 8237 (62.3) 171 (59.0) 7617 (63.5) 546 (57.4) 520 (62.1) 723 (64.0)
Atrial fibrillation 2191 (7.7) 949 (7.2) 23(7.9) 947 (7.9) 97 (10.2) S1(6.1) 124 (11.0)
Hypertension 19,866 (69.9) 9219 (69.8) 208 (71.7) 8365 (69.7) 642 (67.4) 572 (68.3) 860 (76.1)
Heart failure 1465 (5.2) 615 (4.7) 17(5.9) 623 (5.2) 89(9.3) 44 (5.3) 77 (6.8)
Chronic respira- 3076 (10.8) 1234 (9.3) 21(7.2) 1419 (11.8) 117 (12.3) 46 (5.5) 239 (21.2)
tory diseases
COPD 2464 (8.7) 1114 (8.4) 22 (7.6) 1020 (8.5) 123 (12.9) 77(9.2) 108 (9.6)
Obesity 18,311 (64.4) 8753 (66.2) 283 (97.6) 7339 (61.2) 557 (58.5) 658 (78.6) 721 (63.8)

BMI body mass index, COPD chronic obstructive pulmonary disease, DM2 type 2 diabetes mellitus, DPP4i dipeptidyl peptidase-4 inhibitors,
GLP]I glucagon-like peptide-1, HbAIc glycated hemoglobin, MDRD Modification of Diet in Renal Disease, SD standard deviation, SGLT2i

sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors

reached the HbAlc goal 42 days earlier (95% CI 34-49)
than non-adherent patients. A similar effect was observed in
combination therapies with sulfonylureas 54 (95% CI 44-64)
days earlier, GLP1 66 days (9-122), DPP4i 54 days (40-68),
and other hypoglycemic agents 50 days (18—82). In contrast,

the time to HbAlc control was not statistically different in
patients with the insulin and SGLT2i combination treatment.

‘We also performed the main analysis using only adherent
patients and did not find significant changes. As seen with
the entire population, the adjusted difference of RMST was
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Table 2 Effects of second-line combination therapies on HbAlc control, adherence, and weight loss

Overall

Met-
formin + sulfo-
nylurea

Met-
formin + GLP1

Met-

formin 4+ DPP4i

Met-

formin + insulin

Met-
formin + SGLT2i

Metformin +
others

N
HbAlc changes
Absolute
decrease
from base-
line [mean

(SD)]

At 180 days
[mean
(SD)I,
missing
28.2%

>0.5
decrease at
180 days
(%)

Reached
HbAlc goal
(%)

28,425

—1.82(1.44)

—1.66 (1.47)

17,312 (60.9)

18,594 (65.4)

Time to HbAlc control (<7%)

Days to
HbAlc
normaliza-
tion (median
[IQR])
Median sur-

vival time
from K-M
curves
(95% CI)
RMST
truncated
at 720 days
(95% CI)

362.00 [187.00,

772.00]

443 (430-457)

Duration of treatment

Days exposed
to initial
metformin
(median
[IQR])

At least 1
year (%)

Days
exposed to
second-line
treatment
(median
[IQR])

At least 1
year (%)
Adherence

MPR [mean
(SD)]
Adherents,

MPR
>80% (%)

701.0 [375.0,
1156.0]

21,492 (75.6)

679.0 [362.0,
720.0]

21,235 (74.7)

87.76 (23.57)

22,804 (80.2)

13,216

—1.84(1.37)

—1.65 (1.40)

8229 (62.3)

8702 (65.8)

376.50 [186.00,
868.00]

463 (441-486)

455 (451-459)

630.0 [335.0,
1051.0]

9475 (71.7)

733.0 [380.0,
720.0]

10,150 (76.8)

85.75 (24.46)

10,143 (76.7)

290

—2.13(1.30)

—1.99 (1.34)

206 (71.0)

236 (81.4)

235.50 [160.00,
378.75]

245 (228-270)

330 (304-357)

560.5 [288.8,
973.0]

196 (67.6)

512.0 [300.0,
720.0]

190 (65.5)

80.04 (31.09)

204 (70.3)

12,000

—1.66 (1.30)

—1.51(1.33)

7018 (58.5)

7854 (65.4)

349.00 [188.00,

700.00]

425 (411-441)

447 (442-452)

812.0 [430.0,
1252.3]

9668 (80.6)

666.0 [364.0,
720.0]

8989 (74.9)

92.23 (19.72)

10,540 (87.8)

952

—3.90 (2.24)

—3.76 (2.29)

676 (71.0)

587 (61.7)

342.00 [186.00,

770.50]

365 (38.3)

452 (435-469)

554.5 [307.0,
1042.5]

662 (69.5)

557.0[279.3,
720.0]

630 (66.2)

70.17 (30.59)

465 (48.8)

837

—1.64 (1.36)

—1.54 (1.37)

505 (60.3)

501 (59.9)

338.00 [176.00,
595.00]

476 (413-538)

457 (440-475)

741.0 [361.0,
1293.0]

626 (74.8)

423.0 [219.0,
720.0]

482 (57.6)

85.39 (26.78)

646 (77.2)

1130

—1.73(1.32)

—1.55(1.36)

678 (60.0)

714 (63.2)

427.50 [203.00,
907.25]

567 (504-637)

483 (469-498)

698.00 [377.25,
1116.75]

865 (76.5)

620.5 [315.0,
720.0]

794 (70.3)

82.37 (26.76)

806 (71.3)
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Table 2 (continued)

Overall Met- Met- Met- Met- Met- Metformin +
formin+sulfo-  formin+GLP1 formin+DPP4i formin+insulin formin+SGLT2i others
nylurea

Impact on weight (kg)
Absolute —4.10 (5.84) —3.86 (5.61) —10.40 (11.53) —4.17 (5.57) —3.12 (6.80) —6.83(7.18) —3.74 (5.63)
difference
at 720 days
[mean (SD)],
missing
52.3%
Reduced >5% 5370 (39.6) 2434 (37.4) 82 (64.1) 2245 (41.0) 171 (35.3) 233 (56.7) 205 (36.8)
in weight
(%), missing
52.3%
Reduction > 5% of weight compared to metformin + sulfonylurea (N = 13,556)
aOR (95% Ref 2.63 (1.8-3.84)" 1.28 (1.19- 0.95 (0.77- 2.27 (1.85-2.8)*  0.94 (0.79-1.14)
b 1.38)* 1.17)

BMI body mass index, CI confidence interval, DM2 type 2 diabetes mellitus, DPP4i dipeptidyl peptidase-4 inhibitors, GLPI glucagon-like pep-
tide-1, HbAIc glycated hemoglobin, IQR interquartile interval, K-M Kaplan-Meier, MPR medication possession ratio, OR odds ratio, ref refer-
ence, RMST restricted mean survival time, SD standard deviation, SGLT2i sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors

“Significant (p < 0.001)

bAdjusted by days under second-line treatment, baseline weight, days exposed to initial metformin treatment, years with DM2, age, smoking
habits, weight, CKDEPI, cancer, ischemic heart disease, chronic respiratory failure, and obesity

significantly different in all therapies except for SGLT2i. The
adherence is reducing the time to reach the HbAlc goal but
is not changing the results in the comparison with sulfony-
lureas (Table 3).

3.4 Secondary Outcomes

During the first 2 years, we observed a weight loss (reduc-
tion > 5% respect to baseline) in 5370 (39.6%) of the
patients. The combination of metformin and a sulfonylurea
reached this reduction in 2434 (37.4%) patients, which was
the same for other hypoglycemic agents and insulin combi-
nations, although the percentages were higher in the other
treatments. The odds of losing more than 5% of weight were
significantly higher in combinations with GLP1, OR = 2.63
(95% CI 1.8-3.84), DPP4i, OR = 1.28 (1.19-1.38), and
SGLT2i, OR =2.27 (1.85-2.8) (Table 2).

The duration of previous single metformin treatment
was a median 701 (IQR = 375, 1156) days and 75.6% were
treated during at least 1 year before the addition. No sig-
nificant differences between treatments were observed
(Table 2). Regarding the exposition period after the second-
line therapy, the median number of days was, overall, 679
days (IQR = 362, 720). The sulfonylurea prescriptions were
longer, 733 days (IQR = 380, 720), while patients receiving
SGLT2i maintained the combined treatment for less time
compared with the other treatments, 423 days (IQR = 219,
720).
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The average impact on weight was also positive regard-
less of treatment (Table 2). The overall mean weight reduc-
tion at 720 days was 4.10 kg (SD = 5.84) higher in GLP1
and SGLT2i combinations with a mean reduction of 10.40
(SD =11.5) and 6.83 (SD = 7.2) kg, respectively.

4 Discussion

We analyzed the impact of second-line treatments in HbAlc
and weight in 28,425 patients with diabetes and compared
them with the combination of metformin and sulfonylureas.
In our population, patients receiving metformin and any
combination therapy achieved control for HbAlc in less
than a year (in median), and GLP1 and insulin combina-
tions reached the control earlier than the combination with
sulfonylureas.

The effect of adherence on HbA I¢ control was also meas-
ured for all type of combinations comparing adherent versus
non-adherent patients. For all groups except insulins and
SGLT?2i, adherent patients reached the HbAlc goal ear-
lier than non-adherent patients. Overall, the adherence to
antidiabetic drugs was high, which could be explained by
the patient perception of disease as we focused on patients
with HbA1c uncontrolled DM2 [32]. This was not true with
insulins, which includes rapid/short- and intermediate-acting
insulins, and their use differs from long-acting insulins. Not
having a fixed-dose use is underestimating the measure of
adherence [33].
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N etosye | RMST(CISS%)*  Difference RMST (C195%) Povaiue 1" FTICCHRRMT p gy
Metformin+Sulfonylurea 463 (441 to 486) 455 (451 to 459) ref . ref :
Metformin+GLP1 245 (228 t0 270) 330 (304 to 357) -120.91 (-147.02, -94.81) <.001 -126.26 (-152.49, -100.03) <.00
Metformin+ DPP4i 425 (4110 441) 447 (44210452)  -0.80(-7.05,5.44)  0.801  14.81(8.61,21.01)  <.001
Metformin+Insulin 446 (382 10 537) 452 (43510469)  -80.3 (-99.54,-61.07)  <.001 -69.18 (-88.07,-50.3) <.001
MetformintSGLT2i 476 (41310 538) 457 (44010 475)  7.49(-10.60,25.58) 0417  542(-1232,23.16)  0.549
Metformin+others S67(504 0 637) 483 (46910 498) 3108 (16.15,46.01)  <.001 __ 39.01 (24.08,53.95) _ <.001

* From the Kaplan-Meier curves

** Adjusted by Days under 2nd-line treatment, Baseline HbAlc, Days under previous metformin treatment, Years with DM2, Age, Smoking habits, Weight,
CKDEPI, Cancer, Ischemic heart disease, Chronic respiratory failure and Obesity

1.00
N
075
2
a
[
o
° ~
S
o 0s0 B
= :
s
c
=3
(0]
025
0.00

Combination therapy

Metformin+Sulfonylureas
Metformin+GLP1
Metformin+DPP4i
Metformin+Insulin
Metformin+SGLT2i

Metformin+others

360

540 720

Days to HbA1c control (s7%)

Fig.2 Kaplan-Meier and restricted mean survival time (RMST)
for the time to glycated hemoglobin (HbAlc) control (<7%) by
combination treatment over 2 years. CI confidence interval, DM2

In adherent patients, all combinations showed an ear-
lier achievement of the HbAlc goal except for the SGLT2i
group compared to sulfonylureas. However, this combination
together with GLP1 and DPP4i groups had higher probabili-
ties to reduce more than 5% of the weight.

4.1 Bibliography Comparison

Vlacho et al. found a trivial effect in HbAlc reductions
between groups [30]. Although in our study comparative
effect sizes have not been assessed, we highlighted that all
groups, except for the SGLT2i, reached HbA I¢ control faster
than those receiving the sulfonylurea combination. The N
from our study (43,068) differs drastically from the study
by Vlacho et al. (75,808) probably owing to differences in
the study design and periods selected, as our study analyses
more recent data, and this could explain the discordances
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type 2 diabetes mellitus, DPP4i dipeptidyl peptidase-4 inhibitors,
GLP1 glucagon-like peptide-1, ref reference, SGLTi sodium-glucose
cotransporter type 2 inhibitors

found. The proportion of patients who reached the HbAlc
goal was higher in our study but the proportion of patients
with a decrease >0.5 at 180 days was lower. In both stud-
ies, the sulfonylurea group had a higher proportion of users
reaching the target of HbAlc below 7%. Days to HbAlc
normalization were similar in both studies, and significant
weight reductions were found for DPP4i and SGLT2i groups
[30].

Regarding adherence to second-line therapy, Sicras-Mai-
nar et al. conducted an analysis in 2008-9 but this was not
comparable to our study because of the population character-
istics, methods, and differences between period studies [31].
In Vlacho et al., they also found high MPR levels but lower
than in our study [3]. The sulfonylurea group had the lowest
proportion of adherent patients (MPR >80%), and the time
exposed to second-line treatment or persistence in our study
was higher in all groups. These differences can be related
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Table3 RSMT to HbAlc control by adherence and second-line combination therapy

Adherent vs non-adherent patients (N = 28,189) RMST (95% CI)* Adjusted diff RMST (95% cn® P-value
Adherents Non-adherents

All patients 438 (434-441) 507 (500-514) —41.89 (—49.34, —34.45) <0.001
Metformin + sulfonylurea (N = 13,117) 437 (432-442) 511 (502-520) —54.29 (—64.43, —44.14) <0.001
Metformin+GLP1 (N = 289) 306 (277-336) 388 (335-442) —65.6 (—122.1, -9.09) 0.023
Metformin+DPP4i (N = 11,901) 437 (432-442) 520 (508-533) —54.09 (-67.71, —40.47) <0.001
Metformin +insulin (N = 938) 456 (432-479) 454 (430-477) 5.15 (—28.68, 38.98) 0.765
Metformin+ SGLT2i (N = 830) 445 (425-465) 491 (455-527) —21.31(-61.02, 18.41) 0.293
Metformin + others (N = 1114) 468 (451-486) 523 (496-550) —49.73 (-81.85, —=17.61) 0.002
Only adherent patients (N = 22,804) N RMST (95% CI)* Adjusted diff RMST (95% cn® P value
Metformin+sulfonylurea 10,143 438 (433-443) Ref -
Metformin+GLP1 204 305 (276-335) —129.73 (- 159.46, — 100.01) <0.001
Metformin+DPP4i 10,540 437 (432-442) 19.5 (12.67, 26.32) <0.001
Metformin+insulin 465 455 (431-479) —63.63 (—89.16, —38.1) <0.001
Metformin+SGLT2i 646 446 (426-466) 12.59 (-7.79, 32.97) 0.226
Metformin+others 806 468 (450-485) 36.97 (19.5, 54.43) <0.001

CI confidence interval, diff difference, DM2 type 2 diabetes mellitus, DPP4i dipeptidyl peptidase-4 inhibitors, GLP1 glucagon-like peptide-1,
HbAIc glycated hemoglobin, RMST restricted mean survival time, SGLT2i sodium-glucose cotransporter type 2 inhibitors

“Estimation from Kaplan—Meier curves

bAdjusted by days under second-line treatment, baseline Hb1Ac, days exposed to initial metformin treatment, years with DM2, age, smoking
habits, weight, CKDEPI, cancer, ischemic heart disease, chronic respiratory disease, and obesity

to divergences in the methodology but, independently on
how this was measured, a higher adherence was associated
with greater glycemic control [34-36], lower ratios on some
micro-macrovascular outcomes [37], and with lower health-
care costs [38, 39].

In our database, adherent patients reduced the time to
reach HbA lc control with the GLP1 combination followed
by insulins. This is in line with the clinical guidelines, as
GLP1 is indicated for an uncontrolled obese population with
diabetes while insulins are for general uncontrolled patients
with diabetes [15].

4.2 Limitations and Strengths

Among the limitations, the GLP1 group in our context is a
pharmacological treatment indicated in combination with
metformin and reimbursed only for patients with obesity in
the Spanish Health Service. It is a non-comparable group
because of the selecting bias, but our aim was to show
the general practice in our context. Insulin-treated patients
may not be comparable either, as they are usually patients
with poor glycemic control. The sulfonylurea group is the
second-line gold standard treatment clinically, thus it was
chosen as the reference group for the statistical compari-
son [15]. Another limitation of our study is that we were
unable to consider hypoglycemic events because of poor
recording in the Catalonia primary care system. Given the

69

high prevalence of sulfonylureas in our study population,
which are known to carry a risk of hypoglycemia, it is
important to interpret our results with this limitation in
mind. The strengths of our study are the large number of
patients, complete sociodemographic data, and adherence
to each treatment group.

We have used the smooth algorithm to determine the
electronic drug records. It allowed us to automate the
data management step and model different aspects of drug
exposure. With the algorithm, we obtained all patients who
had received the second-line combination treatment, deter-
mined treatment initiation, its duration, possible treatment
changes or interruptions, and calculated the adherence.

Adherence in databases like SIDIAP is difficult to
assess. We have pharmacy invoice records that are not
linked to electronic prescriptions, and extra work is
required to link both databases. We described a process
to easily calculate an approximation to the MPR that is
consistent with the official data reported in our region but
different to the MRP levels reported by Vlacho et al. [3].
This is a common example of how, in pharmacoepidemio-
logic studies with similar characteristics, each research
team has a unique method to assess drug exposure that
may induce biases and less comparable results. We tried to
overcome this by using an automatic algorithm that brings
additional value to our study [23]. Future research should
include a longer follow-up time and focus the analysis on
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adverse effects such as bleeding or ictus after the addition
of second-line treatment.

5 Conclusions

Second-line treatments reached the HbAlc goal for most
of the patients and GLP1 and insulin combinations reached
the control earlier than the combination with sulfonylureas.
Adherence had a significant effect on reducing the time
to HbAlc control in all combinations except for SGLT2i.
Weight reduction was also achieved earlier in GLP1 therapy
and the SGLT2i combination was able to achieve significant
reductions in weight.

Supplementary Information The online version contains supplemen-
tary material available at https://doi.org/10.1007/s40801-023-00374-2.
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5. Resumen y Analisis de Resultados del

Tratamiento de la T2DM

En este capitulo, se exponen y debaten los resultados mas destacados de esta tesis doctoral.
Principalmente, hemos evidenciado que la implementacion de nuevos métodos destinados a
mejorar la calidad de los datos de medicamentos en registros electronicos de salud representa una
valiosa contribucion al campo de la investigacion. A través del algoritmo “smooth”, no solo se
automatiza la depuracion de datos, sino que también se simplifica el analisis de medicamentos en
estudios farmacoldgicos, lo que permite una modelizacion mas avanzada de los tratamientos a lo
largo del tiempo. Para ilustrar el potencial del algoritmo, se llevaron a cabo dos estudios centrados

en pacientes con T2DM, cuyos resultados principales se presentan a continuacion.

5.1 Descripcion Longitudinal de los Tratamientos Antidiabéticos

Tratamiento Inicial

En total, incluimos a 86,854 pacientes en nuestro estudio (Figura 13), de los cuales el
78.3% inici6 su tratamiento con monoterapia. La metformina fue el farmaco mas comunmente
prescrito, 67.4% de los pacientes, una tendencia que concuerda con investigaciones previas [45],

[46], [47] y esta en linea con las actuales guias para el manejo de la T2DM [48]-[50].
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Figura 13. Diagrama de Flujo de los Pacientes en Estudio

Pacientes Incidentes con T2DM entre
2015 and 2020

N=149,945

Pacientes con minimo un afo de
seguimiento en SIDIAP después del
diagndstico

N=143,856

ﬁ:’acientes con prescripcion electréniceh
de los antidiabéticos en estudio

N=86,854

Terapia Unica

- N=48,525 (55.9%)

+ Tiempo medio en tratamiento = 903 dias
Hasta segunda linea

- n=15,543 (17.9%)

+ Tiempo medio en tratamiento = 1,109 dias
Primera a Tercera Linea de Tratamiento

- N=22,786 (26.2%)

\- Tiempo medio en tratamiento = 1,066 dias )

En segundo lugar, destacamos que un 4.1% de los pacientes iniciaron su tratamiento con
insulina como terapia de primera linea. Este grupo se caracterizd por ser el que comenzo el
tratamiento antes y por presentar niveles mas elevados de HbAlc en comparacion con aquellos que
iniciaron con otras monoterapias. Si bien investigaciones previas han mostrado porcentajes atin
mas altos de pacientes que inician con insulina como tratamiento inicial para la T2DM [45], [51],
nuestros valores son similares al porcentaje reportado por Mata-Cases et al. en el periodo de 2007

a 2018 en SIDIAP [52].
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Monoterapia y Terapia Combinada

A pesar de que la monoterapia es la opcidon recomendada como tratamiento de primera
linea [40], en nuestro estudio, el 21.7% (Tabla 7) de los pacientes iniciaron con una terapia
combinada (CT). Posiblemente se deba a que estos pacientes presentaban un peor control
metabolico en comparacion con sus contrapartes que eligieron la monoterapia (mas del 73% de

ellos tenian HbA1c > 8%). De hecho, esta en linea con otros estudios realizados en Catalufia [52].

Existen datos que respaldan el uso de la CT desde el inicio para lograr rapidamente los
objetivos glucémicos [53] y deberia considerarse especialmente en aquellos pacientes cuyos niveles
de HbA 1c se sitiien de 1.5% a 2% por encima del objetivo [54]. Aunque otros estudios también han
descrito la CT como tratamiento de primera linea, no es tan comin como en nuestro estudio; por
ejemplo, Carney et al. informaron un 6.9% de pacientes tratados inicialmente con CT, mientras que
Nicolucci et al. describieron la combinacion de metformina y sulfonilureas en el 14.6% de los

pacientes recién tratados [47], [55].

Tabla7. Descripcion de los Tratamientos de Primera a Tercera Linea en Funcidon de Edad,

HbA1lc y Cumplimiento

TERAPIA INICIAL SEGUNDA LINEA TERCERA LINEA
Total >70 HbAlc Total >70 MPR HbAlc Total >70 MPR  HbAI1
afios >8% afios >80%* >8% afios >80% ¢ >8%
n (%) 86854 17589 43177 38329 6788 16624 21883 22786 4049 9124 12755
Mono- 68011 14060 31394 8521 2116 2916 4493 12528 2510 5147 6014

terdpia (783)  (79.9) (727)  (222)  (3l2) (175  (20.5)  (55.0)  (62.0)  (56.4)  (47.2)
cr 18843 3529 11783 20044 2914 10328 13109 10258 1539 3977 6741
QL7 (20.)  (273)  (52.3) (42.9)  (62.1)  (59.9)  (45.0) (38.0) (43.6)  (52.8)

Discontinu 9764 1758 3380 4281
acionrs 000 000 000 o8 000 03 (o 000 000 000 000

* Adherente al tratamiento anterior. **No hubo seguimiento de la tercera linea de tratamiento.

En lo que respecta a los tratamientos de segunda linea en adelante, dado que la T2DM es
principalmente una enfermedad progresiva, las recomendaciones incluyen intensificar el
tratamiento, generalmente mediante la adicién gradual de medicamentos a la metformina para
mantener el objetivo de HbAlc [40], [54], [56]. En nuestro estudio, el 44.1% de los pacientes
cambid su primer tratamiento antidiabético por una CT. Sin embargo, observamos un patrén
inusualmente frecuente (25.5%) que implicaba una interrupcidon temporal del tratamiento
antidiabético después de recibir una terapia de primera linea, seguida en la mayoria de los casos
por un regreso a la monoterapia. También identificamos a 5,401 pacientes (6.2%) que comenzaron

con CT y posteriormente redujeron su tratamiento a monoterapia (Figura 14). La reduccién del
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tratamiento en estos casos no sigue un patrén establecido para la T2DM y probablemente se deba

a multiples factores.

Figura 14. Flujo de Pacientes de Primera a Tercera Linea

Monoterapia CT Interrupcién Temporal

Monotherapy

Monotherapy

Monotherapy

CcT

cT

cT
Temporary discontinuation

Patrones de Tratamiento Longitudinal

Llevamos a cabo un analisis exhaustivo de los patrones longitudinales mas frecuentes,
teniendo en cuenta la dimension temporal y estratificando segun si iniciaron con monoterapia o con

CT (Figura 15).

Entre los pacientes que mantuvieron la misma linea terapéutica, la metformina fue el
medicamento mas comunmente utilizado con una duracién mediana de 27 meses (IQR 14 a 45) y
se inicié en un plazo de 6 meses desde el diagnostico. Ademas, con respecto a la metformina,
observamos un patrén que interrumpia el tratamiento con Metformina a los 6 meses (IQR 3 a 14),
durante aproximadamente 4 meses (IQR de 2 a 12) y luego retoma la monoterapia con metformina

durante unos 13 meses (IQR de 5 a 25).

Los pacientes que iniciaron con insulina tuvieron una duracion mediana de 23 meses (rango

intercuartilico de 12 a 42). Tanto los inhibidores de la DPP4 (DPP4i) como la combinacion de
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DPP4i con metformina mostraron duraciones similares de tratamiento, 22 meses (IQR de 12 a 35)

y 24 meses (IQR 15 a 39), respectivamente (Figura 15a).

La Figura 15b representa los patrones de tratamiento de aquellos pacientes que recibieron
dos lineas terapéuticas. El patron mas comtin implicé comenzar con metformina y luego cambiar a
una CT. La CT mas frecuente consistié en agregar un DPP4i a la metformina, observado en el 3%
de los casos, con una duracion mediana de 20 meses (IQR 9 a 34). Aquellos que cambiaron a DPP4i
o sulfonilurea en monoterapia tuvieron un periodo inicial de metformina mas corto, 9 meses (IQR

3 a23)y 6 meses (IQR 6 a 30), respectivamente.

La pauta mas frecuente de primera a tercera linea fue comenzar con metformina en
monoterapia, agregar un segundo agente antidiabético en segunda linea y luego volver a
metformina en monoterapia. De estos, una combinacion frecuente fue el uso de DPP4i después de
una mediana de 12 meses (IQR 5 a 23) en monoterapia y mantenerse en esta terapia durante 6
meses (IQR 3 a 12), antes de volver a la metformina en monoterapia (Figura 15¢). Por otro lado,
hubo patrones de terapias en los que los pacientes comenzaron con una combinacion de metformina
y otro agente antidiabético (DPP4i, sulfonilurea o insulina) durante aproximadamente un afio antes
de retirarla en la terapia de segunda linea, dejando solo metformina durante 3-5 meses antes de

volver al tratamiento inicial (Figura 15c).

Finalmente, identificamos patrones de tratamiento que consistieron en dos adiciones
consecutivas. Por ejemplo, el cambio de metformina a una combinacién de metformina con un
inhibidor de la DPP4 (DPP4i) y luego a una terapia triple de metformina con DPP4i y sulfonilurea
(n =295, 0,34 %).
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Figura 15. Patrones de Tratamiento Longitudinal

Monoterapia CcT Interrupcién Temporal

a) Tratamiento Unico

Meses desde el Inicio del Tratamiento

Representacion de los tres patrones mads frecuentes segun el numero de cambios y si inicia con
monoterapia o con CT. La duracion de cada fase se expresa dentro del segmento y representa la

mediana y su IQR.

Asociacion con la HbAlc

Coincidiendo con otros estudios, como el de Wang [65] y el de Montvida et al. [71], hemos
utilizado los niveles de HbAlc durante el periodo de estudio para analizar su relacion con los
patrones de tratamiento longitudinal. Nuestros hallazgos claramente indican que cualquier cambio
en el patrén de tratamiento esta precedido por un cambio en los niveles de HbAlc. Cuando la
HbAlc aumenta, observamos adiciones al tratamiento, siguiendo las recomendaciones para
mantener los objetivos glucémicos [40]. Por otro lado, cuando la HbA1c disminuye, esto se traduce

en un cambio a monoterapia o una interrupcion temporal del tratamiento (Figura 16).

Pocos estudios en EHR han examinado longitudinalmente los patrones de tratamiento de
la T2DM, incluyendo los cambios de tratamiento a lo largo del tiempo y su asociacion con los
niveles de HbAlc. Como se observa en la Figura 16, los cambios en el tratamiento suelen ocurrir
después de 6 meses o multiplos de este periodo (12, 18 y 24 meses), lo que probablemente sea

debido a la frecuencia recomendada con la que se realizan las pruebas de HbA 1c en Cataluiia.
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Figura 16. Asociacion de los Patrones Longitudinales a Cambios en HbA1lc
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OR de la asociacion entre el cambio de terapia y tener un nivel de HbA1c>8% en los tres meses

anteriores al cambio. Los modelos se ajustaron a pardametros basales.

Otras posibles causas de cambio de tratamiento pueden ser los efectos secundarios o la falta
de adherencia al tratamiento que podria resultar en un aumento de la HbAlc y, en consecuencia,
en la modificaciéon del tratamiento. En nuestro estudio, se encontrd que el 41% de los pacientes
tratados con metformina tenian una adherencia suboptima (MPR<80%), lo que sugiere que, en

ultima instancia, es la HbAlc la que guia los ajustes terapéuticos.

5.2 Impacto del Tratamiento de Segunda Linea en la HbA1lc

Descripcidn de la Poblacién

En total, se analiz6 una poblacion de 28,425 pacientes. La edad promedio fue de 63.63
afios (SD = 11.38), de los cuales el 38.1% eran mujeres. La media de peso en la poblacion se situd
en 83.64 kg (SD = 16.64). Entre los pacientes que recibieron terapia combinada con GLP1, se
observo una mayor proporcion de mujeres, el 52.1%. Ademas, este grupo mostrd un peso promedio
mas elevado de 107.26 kg (SD = 20.52) y fue diagnosticado aproximadamente 3.33 afios antes de
la adicion (SD = 3.99). Las caracteristicas clinicas fueron similares en los diferentes grupos, con
una tasa media de filtracion glomerular, calculada mediante CKDEPI, de 81.12 (SD = 12.92)
mL/min/1.73 m2. Las principales comorbilidades en la poblacion incluyeron hipertension, que
afectaba al 69.9% de los pacientes, obesidad, presente en el 64.4%, y dislipidemia, detectada en el

62.7% de los casos (mas detalle en Tabla 8).
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Tabla 8. Caracteristicas Demograficas y Clinicas de la Poblacion

METF+ METFORMIN+ METF+ METF+ METF+
GLOBAL SULFONYLUREA GLP1 DPP41 INSULIN SGLT2I
N 28425 13216 290 12000 952 837
HbAlc a
Fecha Indice
(media (SD)) 8.63 (1.34) 8.64 (1.28) 8.57 (1.31) 8.46 (1.18) 10.83 (2.09) 8.54 (1.28)
Afos en
T2DM (media
(SD)) 5.88 (4.64) 5.77 (4.53) 3.33(3.99) 6.14 (4.70) 5.01 (4.72) 5.10 (4.35)
Mujer (%) 10831 (38.1) 4956 (37.5) 151 (52.1) 4588 (38.2) 359 (37.7) 326 (38.9)
Edad (media
(SD)) 63.63 (11.38) 62.64 (11.10) 54.92 (10.87) 64.98 (11.22) 62.81 (13.47) 60.10 (10.68)
Habito
Fumador (%)
No Fumador 12195 (42.9) 5579 (42.2) 99 (34.1) 5310 (44.2) 349 (36.7) 330 (39.4)
Ex Fumador 4997 (17.6) 2384 (18.0) 61 (21.0) 1992 (16.6) 203 (21.3) 178 (21.3)
Fumador 11233 (39.5) 5253 (39.7) 130 (44.8) 4698 (39.1) 400 (42.0) 329 (39.3)

Peso (media
(SD))

83.64 (16.64)

84.13 (16.38)

107.26 (20.52)

82.34 (16.01)

81.09 (18.23)

90.53 (18.43)

BMI (media
(SD)),
Missings 52.4% 31.39 (5.30) 31.44 (5.17) 39.81 (6.45) 31.02 (5.07) 30.42 (5.98) 34.54 (5.96)
BMI>30 (%) 7626 (26.8) 3705 (28.0) 123 (42.4) 2949 (24.6) 240 (25.2) 315 (37.6)

CKDEPI
(media (SD))

81.12 (12.92)

82.12 (12.02)

83.87 (12.22)

80.38 (13.25)

79.39 (15.07)

83.24 (10.92)

MDRD (media
(SD)), Missings

0.8% 59.19 (3.52) 59.40 (2.98) 59.06 (4.18) 59.11 (3.62) 58.51 (5.03) 59.58 (2.57)

Comorbilidades,

N (%)
Ictus

isquémico 443 (1.6) 212 (1.6) 1(0.3) 176 (1.5) 17 (1.8) 9.1
Aterosclerosis 1994 (7.0) 909 (6.9) 12 (4.1 836 (7.0) 97 (10.2) 51(6.1)
Enfermedad

cerebrovascular 1644 (5.8) 750 (5.7) 17(5.9) 698 (5.8) 65 (6.8) 36 (4.3)
Céancer 4351 (15.3) 1946 (14.7) 33(11.4) 1907 (15.9) 165 (17.3) 104 (12.4)
Cardiopatia

isquémica 3394 (11.9) 1547 (11.7) 25 (8.6) 1388 (11.6) 137 (14.4) 143 (17.1)
Dislipidemia 17814 (62.7) 8237 (62.3) 171 (59.0) 7617 (63.5) 546 (57.4) 520 (62.1)
Fibrilacién

auricular 2191 (7.7) 949 (7.2) 23(7.9) 947 (7.9) 97 (10.2) 51(6.1)
Hipertension 19866 (69.9) 9219 (69.8) 208 (71.7) 8365 (69.7) 642 (67.4) 572 (68.3)
Insuficiencia

cardiaca 1465 (5.2) 615 (4.7) 17(5.9) 623 (5.2) 89 (9.3) 44 (5.3)
Insuficiencia

respiratoria

cronica 3076 (10.8) 1234 (9.3) 21(7.2) 1419 (11.8) 117 (12.3) 46 (5.5)
EPOC 2464 (8.7) 1114 (8.4) 22(7.6) 1020 (8.5) 123 (12.9) 77 (9.2)
Obesidad 18311 (64.4) 8753 (66.2) 283 (97.6) 7339 (61.2) 557 (58.5) 658 (78.6)

SD= Desviacion Estandar

Resultados Principales

Respecto al andlisis principal, se compar6 el tiempo hasta el control de la enfermedad con

aquellos pacientes que recibieron la combinacion de metformina y sulfonilureas como referencia

(véase la Figura 17). Se observo que lel 50% de los pacientes que fueron tratados con metformina
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junto con cualquier terapia combinada lograron el control de los niveles de HbAlc en un periodo
de tiempo mediano inferior al afio y medio. De los diferentes tratamientos de segunda linea, las
combinaciones con GLP1 e Insulina alcanzaron el control de HbA1c antes que la combinacién de
Metformina con Sulfonilurea. En el caso del GLP1, la diferencia ajustada fue de 126 dias, tres

meses antes en promedio (p <.001).

Figura 17. Kaplan-Meier y RMST para el Tiempo a HbAlc <8%

Mi‘:;’l“'g;'/:")""’" RMST (CI 95%)*  Difference RMST (C195%) P-value ‘*0justed ;’é’:‘;;f/‘: RMBT**". pvabie
Metformin+Sulfonylurea 463 (441 to 486) 455 (451 to 459) ref - ref -
Metformin+GLP1 245 (228 t0 270) 330 (304 to 357) -120.91 (-147.02, -94.81) <.001 -126.26 (-152.49, -100.03) <.001
Metformin+DPP4i 425 (411t0441) 447 (44210452)  -0.80 (-7.05, 5.44)  0.801 14.81 (8.61,21.01)  <.001
Metformin+Insulin 446 (382 to 537) 452 (435 to 469) -80.3 (-99.54,-61.07)  <.001 -69.18 (-88.07,-50.3) <.001
Metformin+SGLT2i 476 (413 to 538) 457 (440 t0 475)  7.49 (-10.60, 25.58)  0.417 5.42(-12.32,23.16)  0.549
Metformin+others 567 (504 to 637) 483 (469 to 498) 31.08 (16.15, 46.01) <.001 39.01 (24.08, 53.95) <.001

* From the Kaplan-Meier curves
** Adjusted by Days under 2nd-line treatment, Baseline HbAlc, Days under previous metformin treatment, Years with DM2, Age, Smoking habits, Weight,
CKDEPI, Cancer, Ischemic heart disease, Chronic respiratory failure and Obesity
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La linea vertical representa la mediana de supervivencia.

También se explor6 el efecto de la adherencia al tratamiento. Analizamos el tiempo hasta
el control de HbAlc en todas las combinaciones de segunda linea, comparando los pacientes
adherentes (MPR>80%) con aquellos que no lo eran. En todos los grupos, excepto los que
recibieron insulinas y SGLT2i, se encontrd que los pacientes adherentes alcanzaron el objetivo de

HbA Ic antes que los no adherentes.
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En general, la adherencia a los farmacos antidiabéticos en nuestra muestra fue alta. Este
fenomeno podria explicarse por la percepcion de la enfermedad por parte de los pacientes, ya que
nuestra investigacion se enfocd en pacientes con T2DM que no tenian un control adecuado de sus
niveles de HbAlc [57]. Sin embargo, es importante sefialar que en el caso de las insulinas, que
incluyen tanto insulinas de accion rapida/corta como intermedia, la adherencia no fue tan alta. Esto
se puede deber a que el manejo de las insulinas implica un enfoque diferente y mas personalizado,

y no puede medirse de la misma manera que otras terapias [58].
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6. Discusion

6.1 El Algoritmo smooth

Desde que se popularizo el uso de EHR en estudios farmacoepidemioldgicos, los
investigadores han estado trabajando en el formas de modelar la exposicion a medicamentos a lo
largo del tiempo [59]. Tarea que aumenta en complejidad cuando se trata de analizar la exposicion
a multiples tratamientos farmacoldgicos, algo comin en personas mayores, quienes a menudo

pueden tomar hasta 5 medicamentos para una determinada patologia [60].

Comunmente, abordar este problema implica la aplicacion de una serie de criterios o
algoritmos definidos por los investigadores, basados en su conocimiento previo de los datos.
Aunque estos criterios suelen ser sélidos, tienden a ser altamente especificos y, por lo tanto, poco
aplicables en otros contextos de estudio. De hecho, en raras ocasiones encontramos en la literatura
métodos que aborden de manera automatica y generalizable esta tarea, lo que nos motivé para

desarrollar el método.

Algoritmo para Determinar el Tratamiento Mas Probable

La principal funcién del algoritmo “smooth” es la de eliminar perfiles de tratamientos
irregulares presentes en los datos, que suelen ser complicados de explicar y, sobre todo, de analizar.
Para lograrlo, empleamos técnicas estadisticas comunes en el analisis de series temporales para
calcular el tratamiento mas probable para cada paciente a lo largo del tiempo. En concreto, se usaron
el concepto de las medias moviles (MA, por sus siglas en inglés, Moving Averages), adaptado al

tipo de datos que conforman los registros de medicamentos en EHR.

Las MA son una técnica ampliamente utilizada en series temporales para suavizar los datos
y resaltar tendencias o patrones subyacentes. Consiste en calcular el promedio de un conjunto de
valores consecutivos en la serie temporal, y sustituirlo por los valores individuales. Aunque existen
diversas formas de aplicar las MA, el algoritmo “smooth” se basa en la media mdvil simple (SMA ,

por sus siglas en inglés, Simple Moving Average).

La SMA se calcula como el promedio de un determinado nimero de puntos de datos

consecutivos incluidos en una ventana de tiempo. Por ejemplo, si se emplea una ventana de 7 dias,
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se suman los valores de los ultimos 7 dias y se divide esa suma entre 7 para obtener el valor
promedio de ese punto temporal. Posteriormente, se desplaza la ventana una unidad (normalmente
dias), y se vuelve a calcular la media movil sobre los valores incluidos en la ventana. A mayor
tamafio de la ventana, mayor sera el efecto de suavizado y mas se destacan las tendencias por

encima del dato original (véase Figura 18).

Figura 18. Medias Moviles en Series Temporales

Media Movil Ventana de 31 Dias Media Movil Ventana de 7 Dias === Original

Serie temporal de valores simulados (en %). Los puntos y linea negra representa el valor original. La

serie se muestra suavizada con MA de 7 dias (verde) y 31 dias (naranja).

En EHR, una de sus caracteristicas principales es la longitudinalidad de los datos. De esta
manera, es posible considerar estas bases de datos como series temporales de variables clinicas, lo
que posibilita aplicar estos métodos ampliamente establecidos en el analisis de series temporales

para identificar tendencias y suavizar las series.

En el caso de los datos de medicamentos, la principal diferencia reside en que estos datos
no son numéricos y no se puede hacer el calculo directo de una media aritmética. En su lugar, si es

posible determinar el tratamiento més frecuente, o moda''.

La Figura 19 ilustra como el algoritmo “smooth” actia en los tratamientos a lo largo del
tiempo de cuatro pacientes expuestos a diferentes medicamentos (ejemplos extraidos de la
validacion, mas informacion en Tabla Sup. 4 del Apéndice 2). A simple vista, se puede observar

como el algoritmo elimina periodos de tratamiento muy cortos, destacando la tendencia central o

! En estadistica, la moda es el valor que aparece con mayor frecuencia en un conjunto de datos. Enlace:

https://bookdown.org/aquintela/EBE/la-moda-1.html
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mas probable. Por ejemplo, en el caso de los pacientes con fibrilacion auricular no valvular tratados
con [ECA, los registros originales (antes de la aplicacion del algoritmo) muestran que el paciente
comienza con antiagregantes plaquetarios, cambia rapidamente a una combinacion de
betabloqueantes y luego alterna entre diferentes tratamientos hasta que, a finales de 2019, se
mantiene en terapia combinada hasta el final del seguimiento. Sin embargo, el resultado del
algoritmo "smooth" simplifica notablemente el perfil longitudinal del paciente. Este comienza en
marzo de 2019 directamente con terapia combinada, se le eliminan los betabloqueantes en julio de
2019 y, durante 90 dias, recibe tratamiento simple con antiagregantes plaquetarios, para luego

volver a la terapia combinada hasta el final del estudio.

Figura 19. Ejemplos de Usar el “smooth” en Diferentes Medicamentos

a) IECA b) ADM

Antiplatelots+BetaBlockers 1 — e Antidia

Ejemplos de cuatro pacientes revisados durante la validacion. En negro, el perfil de tratamiento

original, y en amarillo el tratamiento suavizado mediante algoritmo.

Para utilizar el algoritmo, es necesario especificar cudl es el grado de suavizado que se
desea, o lo que es lo mismo, definir un valor para el parametro W7, la ventana de suavizado (en su
notacién matematica, Wr). Este tipo de pardmetro es comun en métodos estadisticos similares,

como los modelos autorregresivos o medias moéviles [61], y el valor que se asigne puede tener un
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impacto significativo en los resultados [62], [63], [64]. Tedricamente, si el valor de W es pequefio,
apenas se esperan cambios en los perfiles de tratamiento longitudinal, pero a medida que el valor
del pardmetro aumenta, mas efecto se espera del algoritmo y mas suavizados se mostraran los

tratamientos.

Los resultados de la simulacion revelaron que, en el peor de los casos, el algoritmo realiza
cambios significativos (>5% de los registros modificados) en el 40% de los pacientes. En rangos
de Wt de entre 30 a 90 dias, este porcentaje cae entre un 0.7% y un 10.3% (en 60 dias es de 2.4%).

Cuando Wt es inferior a 30 dias, no esperamos cambios significativos (Tabla 9).

Tabla 9. Resultados de la Simulacidn con Diferentes Valores de Wt

VENTANA W¢, EN DIiAS

N = 7,132 pacientes 10 20 30 45 60 90

% de cambio* 0.27 0.46 0.64 1.00. 1.46 2.28.
mediana [IOR] 10.09,0.36] [0.27,0.73] [0.36,1.09] [0.46,1.64] [0.73,2.37] [1.09,3.65]

>5%, n(%)  0(0.0) 0 (0.0) 0 (0.0) 16 (0.7) 58 (2.4) 291 (10.3)

* 100 x Total de dias modificados / Total de dias en exposicion

Validacién del Algoritmo

Para comprender como se desempefia el algoritmo desde una perspectiva clinica o
farmacologica, se realizd un estudio de validacion en cuatro escenarios en los que podria ser
necesario el uso del algoritmo: combinacion de tres o mas medicamentos en la prevencion
cardiovascular (antiplaquetarios, beta bloqueantes e inhibidores de la ECA (IECA) con ARA-II),
combinacién a largo plazo de dos grupos farmacologicos para el tratamiento cronico de la T2DM
(insulinas y antidiabéticos orales), tratamientos agudos a largo plazo con propension a la

interrupcidn (antidepresivos) y tratamiento de corta duracidn (antibidticos sistémicos).

Esta validacion se llevo a cabo con la participacion de cuatro farmacologas clinicas
independientes, quienes evaluaron en un proceso ciego a un total de 400 pacientes, con 100
pacientes cada una, distribuidos en cuatro grupos de medicamentos diferentes (consultar Tabla Sup
4). La evaluacion del algoritmo se realizo cualitativamente, centrandonos en determinar si el

algoritmo mejoraba, no alteraba o empeoraba el perfil de tratamiento longitudinal de los pacientes.
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Ventajas del Algoritmo

Consideramos que el algoritmo “smooth” tiene un enorme potencial para evaluar la
exposicion a tratamientos combinados, especialmente en casos de tratamientos cronicos. Esto se
debe a que nos permite obtener una secuencia temporal detallada de la exposicion a los
medicamentos. Esta secuencia nos brinda la capacidad de modelar de manera mas precisa la
exposicion a los farmacos, identificar interrupciones, cambios y periodos de interaccion con otros
medicamentos de corta duracion. Ademas, con el algoritmo “smooth” podemos calcular el tiempo
de exposicion de manera sencilla, utilizando unicamente los envases de las recetas electronicas sin

necesidad de conocer la posologia de las dosis.

El algoritmo tiene un parametro, Wt que puede ajustarse segun el tipo de medicacion
estudiado, menor para farmacos de corta duracion (como antibidticos) o mayor para tratamientos

de larga duracion (como antidepresivos).

Desde un punto de vista clinico, el algoritmo “smooth” presenta una ventaja significativa
al estimar la adherencia a tratamientos combinados [65], [66]. Los pacientes que padecen
enfermedades cronicas que requieren multiples medicamentos pueden mostrar niveles variables de
adherencia a los distintos farmacos de su régimen. Esta variabilidad podria traducirse en resultados
de salud dispares y conducir a conclusiones erroneas si el enfoque metodologico considera que la
adherencia a todos los medicamentos es uniforme. Ademas, estos pacientes a menudo enfrentan
otras condiciones agudas que implican la incorporacion de nuevos medicamentos o ajustes en las

dosis, al mismo tiempo que mantienen su régimen habitual de medicacion.

Otra area de investigacion en la que nuestro algoritmo podria resultar util es el estudio de
eventos adversos debidos a la falta de efectividad de medicamentos, como los antibidticos o los
tratamientos para la hipertension, asi como las interacciones entre medicamentos, como la

combinacion de anticoagulantes y antiinflamatorios no esteroides durante periodos breves.

El algoritmo “smooth” representa una solucién automatizada para analizar datos de
registros electronicos de salud, garantiza coherencia metodoldgica, busca mejorar la calidad de los
datos antes de su andlisis y minimiza las discrepancias entre estudios que utilizan bases de datos
similares proporcionando resultados coherentes y replicables en diferentes estudios. También evita
realizar suposiciones antes de procesar los datos, lo que suele influir en los resultados de los analisis

e introducir sesgos [64].
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Visualizacion de los Tratamientos

Con el algoritmo también se facilita la capacidad de representar graficamente los datos de
exposicion al tratamiento. Para explorar los patrones longitudinales de tratamiento, se utilizaron
diversas técnicas visuales. Se emplearon graficos de conjuntos (upset chart, Figura 20a) [67], [68]
para representar la distribucion de tratamientos solos o en combinacion, en cada linea terapéutica,
y diagrama de aluviales [69] para visualizar el flujo de cambios entre la monoterapiay la CT (Figura

20b).

Figura 20. Grafico de Conjuntos (Upset) y Diagrama Aluvial
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El panel a) es el grdfico de conjuntos con los tratamientos ADM de primar linea solos o combinados
ordenados por frecuencia. En la parte inferior el diagrama aluvial representa el camino que hacen los

pacientes con T2DM entre monoterapia y CT a lo largo del estudio.
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Software para el Paquete Estadistico R

Esta fuera de los objetivos de la tesis, pero con la idea de hacer el algoritmo accesible para
todos los investigadores, se desarrollé un paquete de R que incluye todo el algoritmo con su manual
de uso. Este paquete esta disponible en el servidor oficial y para descarga de forma libre y gratuita

(mas detalle del paquete en el Apéndice 3).

6.2 Modelizar la Exposicion a Medicamentos a partir del

Algoritmo

Patrones Longitudinales de Tratamiento con Antidiabéticos

Para el segundo articulo de esta tesis, hemos llevado a cabo un analisis exhaustivo en un
amplio grupo de pacientes incidentes con T2DM utilizando la base de datos SIDIAP. Nuestro
objetivo principal fue describir el primer farmaco antidiabético prescrito, asi como los patrones de

tratamiento a lo largo del tiempo y su relacion con el control glucémico medido mediante la HbAlc.

Para obtener estos patrones de tratamiento, modelamos las terapias de cada paciente
utilizando el algoritmo “smooth”. Mas detalles sobre este proceso se pueden encontrar en 4.2

Diabetes Research and Clinical Practice, que incluye el segundo articulo de la tesis.

Analizar Tratamientos Combinados

En el tercer y ultimo articulo que conforma esta tesis, evaluamos el impacto de los
tratamientos de segunda linea en los niveles de HbAlc y el peso en pacientes con T2DM que inician

tratamiento con Metformina y no son capaces de controlar la enfermedad.

Seleccion de Pacientes

Durante la seleccion de la poblacion, se modelaron los perfiles longitudinales paciente a
paciente utilizando todos los registros de medicamentos antidiabéticos y usando el algoritmo
“smooth”. Con especial interés en el momento que se introdujo el tratamiento de segunda linea y
la duracion del mismo, ya que la variable principal era el tiempo en dias hasta el control de la

HbA Ic, una vez iniciada la terapia combinada. La Figura 21 proporciona un ejemplo de los diversos
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eventos que se buscaron para seleccionar a los pacientes de estudio que cumplian con los criterios

de inclusidn.

Figura 21. Perfil de un Paciente Analizado en el Tercer Articulo de Investigacion

Primera
HbA1c <8%

HbA1c 28%

OM2 Ox P —r.

Adicién
2% linea

El grdfico muestra en el eje vertical el tratamiento al que estd expuesto el paciente (0. no tratamiento).
Las lineas verticales representan eventos de interés: en negro el momento del diagnostico de T2DM y
en rojo el momento de la adicion de un tratamiento de segunda linea. Las mediciones de HbAIc

realizadas al paciente se destacan con lineas discontinuas; en naranja cuando HbAlc > 8%y en marron

cuando la medicion de HbAlc es < 8%.

6.3 Limitaciones

En la Introduccion (1.8 La Influencia de la Calidad de los Datos) ya se ha descrito el
problema de obtener evidencias cientificas sin una EHR de calidad. Algunas de estas limitaciones
ya se conocian de antemano, sobre todo las que son de caracter tedrico como los tipos de sesgo,
formas de recogida de la informacion, problemas tecnologicos, etc. Sin embargo, durante el
desarrollo de esta tesis, han surgido otras limitaciones mas inesperadas que han dificultado el

trabajo o nos ha condicionado a la hora de interpretar los resultados hallados.

Limitaciones del Algoritmo

Debido a la naturaleza del algoritmo de suavizar aquellos patrones complejos, es
importante destacar que al usarlo podriamos perder exposiciones relevantes en cortos periodos de
tiempo, asi que “smooth” no es recomendable para todos los medicamentos. Por ejemplo, puede no

ser eficaz en farmacos de accidn prolongada.
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Antes de utilizar el algoritmo, debemos establecer un valor para W¢, que nos permite
escoger entre precision y simplicidad. Este requisito es inherente al tipo de método estadistico que
usa el algoritmo y puede ser un proceso complicado ya que seleccionar un valor adecuado requiere
un conocimiento avanzado sobre los medicamentos estudiados y su comportamiento a largo plazo.
Sin embargo, la simulacion realizada nos permite fijar unos valores de referencia. En general, se

sugiere usar un valor de Wt entre 30 y 60 dias.

En la validacion, hubiese sido preferible usar como comparador otro algoritmo de
caracteristicas similares. Sin embargo, en nuestra experiencia, no existen alternativas en la literatura
(seguramente las haya en software de codigo cerrado o privado), y lo mds comun es encontrar
métodos similares al tradicional con ligeras variaciones segin el medicamento u objetivos del
estudio. Por ejemplo, en proyectos realizados en colaboraciéon con la Agencia Europea del
Medicamento (EMA), nunca hemos encontrado un método o enfoque automatizado para tratar la

exposicion a medicamentos diferente al “tradicional” [70].

Desde la perspectiva de un cientifico de datos o analista, utilizar el algoritmo “smooth” es
un proceso que consume tiempo y aplicar el algoritmo en grandes bases de datos como los EHR
requiere una infraestructura informatica en condiciones. El tiempo necesario para completar el
proceso puede variar segun el nimero de pacientes y el periodo de seguimiento, como referencia,

en un ordenador moderno puede tardar entre 10 y 12 horas para procesar 1 millon de registros.

Finalmente, no es un algoritmo disponible en los programas estadisticos que hay
actualmente en el mercado, lo que limita su uso en otros grupos de investigacion. Por esta razon,
para hacerlo mas accesible, hemos desarrollado una libreria para el paquete estadistico R'%, y que

esta disponible para descargar de forma gratuita en el repositorio oficial, el CRAN",

12 The R Project: https:/www.r-project.org

13 The Comprehensive R Archive Network (CRAN): https://cran.r-project.org
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Limitaciones en los Analisis de Exposicion a FArmacos

Registros de Medicamentos

La mas importante, es que en SIDIAP los registros de prescripciones electronicas y de
dispensaciones en farmacia no estan vinculados entre si. De hecho, existen situaciones en que una
prescripcion no tiene dispensacion en farmacia o, lo que es mas extrafio, dispensaciones registradas
que no tienen prescripcion electronica. Este ultimo caso sucede sobre todo cuando el origen de la
prescripcion no se hace en un centro del ICS y, por lo tanto, no queda registrado en SISAP, fuente
de origen de la base de datos SIDIAP. Para reducir este problema, filtramos por aquellas

prescripciones cuyo origen fuera un centro del ICS o de Centros de Atencién Primaria.

Ademas, no fue posible capturar informacion detallada sobre la posologia en la base de
datos SIDIAP, lo que nos impidi6 estimar la duracion exacta del tratamiento a través de la dosis
recetada. En consecuencia, nos vimos forzados a suponer que la dosis es constante durante todo el
periodo de tratamiento. Sin embargo, esta suposicion puede resultar algo restrictiva, dado que las
dosis de los tratamientos pueden variar a lo largo del afio como, por ejemplo, disminuir durante el

verano o en situaciones de viaje, entre otros factores.

Finalmente, es importante destacar que carecemos de informacion acerca de si los cambios
en el tratamiento fueron realizados por el mismo especialista o por diferentes profesionales de la
salud, lo cual podria influir en los patrones de tratamiento observados. Tampoco tenemos acceso a
datos que expliquen las razones detras de los cambios de tratamiento debidos a eventos adversos,
lo que nos impide explorar cualquier asociacidon entre los patrones de tratamiento a lo largo del

tiempo y resultados como la mortalidad o hospitalizaciones.

Registros de Diagnosticos

Similar a lo que nos encontramos en los registros de medicamentos, en SIDIAP los
diagndsticos no estan vinculados a una prescripcion electronica. Sabemos que a los pacientes se les
receta un medicamento pero no tenemos conocimiento exacto el problema de salud que se quiere
tratar. Normalmente el diagnostico y la prescripcion se enlazan por proximidad de fechas, pero no
siempre el resultado es preciso. Para no tener estos problemas, en estudios con SIDIAP se
recomienda definir una poblacion a partir del problema de salud, en nuestro caso el diagndstico de
T2DM vy sobre dicha poblacion de referencia se extraen el resto de datos, entre ellos los
medicamentos prescritos. De nuevo, no es una aproximacion infalible ya que siempre nos
encontramos con un porcentaje de no tratados bastante elevado, del cual no sabemos con certeza la

razon.
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Adicionalmente, para los pacientes con T2DM, nos hemos encontrado en que la fecha de
diagndstico y el inicio del tratamiento es mas cercana de lo esperado, lo que sugiere que el momento
exacto del inicio de la enfermedad puede ser impreciso o no estar adecuadamente registrado.
Aunque intentamos abordar esta cuestion limitando la seleccion de pacientes a aquellos con un
registro de prescripcion en un margen de 90 dias antes o después de la fecha de diagndstico, este

enfoque también tiene sus limitaciones y no resuelve completamente el problema.

Limitaciones con el Tiempo de Seguimiento de los Pacientes

Es relevante mencionar que la desigualdad en los periodos de seguimiento entre los
pacientes de nuestros estudios puede potencialmente afectar los resultados que observamos. Con el
proposito de minimizar este efecto, aplicamos un criterio de seguimiento minimo de al menos un
afio para la inclusion de los pacientes. Sin embargo, en pacientes con periodos de seguimiento
relativamente breves, nuestra capacidad para modelar los tratamientos queda limitada, ya que el
paciente carece de registros. Por el contrario, los pacientes con periodos de seguimiento mas
extensos se correlacionan con una mayor probabilidad de recibir mas terapias, mas eventos
diagnosticos, efectos adversos, etc. Este fenomeno aumenta el sesgo sobre los analisis y los
resultados obtenidos deben ser interpretados con cautela. Se requiere de investigaciones adicionales

para abordar adecuadamente estas limitaciones.

Limitaciones de los Datos en Pacientes con T2DM

En particular, el grupo de pacientes tratados con GLP1 presenta una limitacion importante
ya que este tratamiento solo es reembolsado para pacientes con obesidad en el Servicio Espafiol de
Salud. Esto introduce un sesgo de seleccion, lo que significa que este grupo no es directamente
comparable con otros grupos. En cuanto a los pacientes tratados con insulina, tampoco son
facilmente comparables ya que suelen ser aquellos con un control glucémico deficiente. Por lo
tanto, elegimos el grupo de sulfonilureas como grupo de referencia para nuestras comparaciones
estadisticas ya que es mas comparable con el resto y clinicamente es considerado el tratamiento de

segunda linea estandar [42].

Una limitacion adicional de nuestros estudios con pacientes en T2DM radica en la falta de
informacion detallada sobre eventos hipoglucémicos debido al registro deficiente en el sistema de
atencion primaria de Catalufia. Como las sulfonilureas son prevalentes en nuestra poblacion de
estudio hubiese sido interesante ajustar los analisis por estos eventos ya que las sulfonilureas se
sabe que conllevan un riesgo de hipoglucemia. De nuevo, es importante interpretar los resultados

teniendo esta limitacién en mente.
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7. Conclusiones

A continuacion se listan las conclusiones de esta tesis doctoral.

1. La hipotesis general de la tesis “los estudios farmacologicos basados en EHR requieren el
desarrollo de métodos que garanticen la obtencién de evidencias cientificas confiables y

reproducibles” se trabajé mediante la creacion de un novedoso algoritmo llamado “smooth”.

2. El“smooth” es un método automatico que calcula las tendencias mas probables de tratamientos
en EHR. Estandariza, simplifica y mejora la fase de limpieza y manipulacion de los datos antes

de los analisis.

3. El ensayo de validacion con cuatro expertas farmacologas independientes demostro la
capacidad del algoritmo para adaptarse a diferentes medicamentos y perfiles de tratamientos.
El algoritmo es flexible y se puede usar en cualquier contexto, especialmente en estudios con

pacientes que reciben multiples medicamentos a lo largo de periodos prolongados.

4. El algoritmo facilita la modelacion de la exposicion a medicamentos usando EHR. Ayudo a
detectar eventos de interés farmacologico, como las adiciones, deleciones, cambios en la
terapia, inicio o finalizacidn de terapias combinadas, discontinuaciones e interrupciones de

tratamiento.

5. El algoritmo fue empleado en dos estudios que involucraron a pacientes con tratamiento para

la diabetes tipo 2, de los cuales se derivaron las siguientes conclusiones:

a. El primer estudio abordd un analisis detallado del tratamiento antidiabético en
pacientes recién diagnosticados con T2DM, desde la prescripcion inicial hasta la
tercera linea de tratamiento. Utilizando el “smooth”, se logré modelar con facilidad el
momento de transicion a la segunda y tercera linea, tanto en monoterapia como en
terapia combinada, facilitando también la obtencion de calculos temporales para cada

tratamiento.

b. El segundo estudio se propuso analizar los cambios en el peso y la HbAlc después de
iniciar un tratamiento combinado de segunda linea en pacientes con un control
deficiente de la enfermedad. El algoritmo “smooth” permitié detectar facilmente el
momento de cambio de la monoterapia a la terapia combinada de segunda linea, asi

como la duracion de esta terapia hasta lograr el control de la enfermedad.
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6. Con el “smooth” fue posible analizar el cumplimiento de forma longitudinal y entender su

evolucion a lo largo del tiempo. En ambos estudios se calculé el MPR para evaluar el

cumplimiento, y los resultados obtenidos fueron precisos y se situaron dentro de los margenes

de cumplimiento esperado.

7. A partir de los datos suavizados por el algoritmo “smooth”, se describieron detalladamente los

perfiles longitudinales de tratamiento en pacientes con T2DM. Estos perfiles permitieron

analizar los patrones de tratamiento, los cambios mas frecuentes entre la monoterapia y la

terapia combinada, y su asociacion con las fluctuaciones en la HbAlc.

8. De los resultados obtenidos en los estudios se obtuvieron las siguientes conclusiones

principales:

a.

Se observo que la pauta mas comun, desde la primera hasta la tercera linea, consistio
en iniciar con metformina en monoterapia, afiadir un segundo agente antidiabético en

la segunda linea, y luego regresar a metformina en monoterapia.

El efecto de los tratamientos de segunda linea en el control de la HbAlc fue positivo
en la mayoria de los pacientes, siendo las combinaciones de GLP1 e Insulina las que
lograron un control mas temprano en comparacion con la combinacidén con

Sulfonilurea.

La adherencia a la terapia demostro6 tener un efecto significativo en la reduccion del
tiempo necesario para alcanzar el control de la HbAlc en todas las combinaciones,

excepto las que incluian SGLT2i.

Se observo que el tratamiento con GLP1 condujo a una reduccion de peso mas
temprana y la combinacion con SGLT2i fue efectiva en lograr reducciones

significativas del peso corporal.
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8. Nuevas Lineas de Investigacion

Durante el desarrollo de esta tesis doctoral, surgieron nuevas lineas de investigacion con el

objetivo de mejorar el algoritmo presentado y llevar la modelizacion de la exposicion a tratamientos

a lo largo del tiempo y los analisis globales a un nivel superior.

En relacion al algoritmo “smooth”, se han identificado tres aspectos con margen de mejora

que pueden ser objeto de futuros desarrollos:

L.

Distribucion de pesos: actualmente, la distribucion del peso que de asigna a cada
tratamiento dentro de la ventana de suavizado W¢ es uniforme, lo que significa que la
probabilidad de asignar un tratamiento u otro es la misma para todos. Aunque esta
simplificacion es util, desde un punto de vista clinico, podria no ser la mejor opcion
en todas las situaciones. Una alternativa seria repartir los pesos de manera
exponencial (utilizando Exponential Moving Averages), 1o que daria mas peso a los
tratamientos recientes en el tiempo. Ademas, se podria mejorar atin mas la
inteligencia del algoritmo al permitir que la asignacion de pesos se base en las
caracteristicas especificas del medicamento en estudio o de la patologia. Por ejemplo,
se podria disefiar el algoritmo para que priorice automaticamente las adiciones o las
terapias combinadas en funcion de la situacidn clinica.

Mejoras en el No Tratamiento: otra aspecto a trabajar mas en el algoritmo
“smooth” es el algoritmo cuando no hay tratamiento. Se relaciona con el punto
anterior, ya que la ponderacion deberia ser diferente cuando lo mas comun dentro de
la ventana de suavizado es la ausencia de tratamiento.

Eficiencia de calculo: actualmente, “smooth” es completamente utilizable en
estudios rutinarios, pero existe incertidumbre sobre su desempefio si se aplica en un
Common Data Model. Ademas, siempre es posible mejorar la velocidad del

algoritmo si se dedica tiempo y esfuerzo a optimizar su eficiencia.

Estamos seguros de que usar el “smooth” es recomendable en cualquier estudio con datos

de medicamentos en EHR. Sin embargo, planeamos llevar a cabo mas validaciones para respaldar

aun mas su valor:
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*  En primer lugar, tenemos la intencion de comparar los tratamientos obtenidos por el
algoritmo con la realidad. Esto se podria lograr utilizando registros mas controlados de
pacientes, como los que provienen de ensayos clinicos. Nuestro objetivo es analizar con
precision la capacidad del algoritmo para estimar el tratamiento real en lugar del
tratamiento mas probable.

» Otra validacion de interés seria comparar los resultados finales de un estudio utilizando
tanto el algoritmo "smooth" como otro método mas "tradicional" de manera paralela. Al
tener ambos conjuntos de resultados, podriamos investigar si hay diferencias en los
calculos de adherencia y cumplimiento, asi como en los resultados finales, especialmente
en medidas de asociacion como las OR o las HR de las regresiones de Cox. Estudios
previos han sugerido que estos estadisticos pueden variar significativamente en funcion
del método utilizado durante la fase de limpieza de datos y definicion de variables [71].

* Finalmente, nos ha quedado pendiente comparar el cumplimiento obtenido a partir de los
datos del algoritmo contra el cumplimiento calculado a partir de los registros de la receta

electronica, mas cercano a la realidad.

Estas futuras validaciones serviran para fortalecer la confianza en el algoritmo y

proporcionar evidencia adicional de su utilidad en la investigacion farmacolégica.

La metodologia utilizada para modelar los tratamientos a lo largo del tiempo es otro aspecto
que requiere una mayor investigacion. En la presente tesis, se explican los calculos de diversos
eventos, como adiciones, deleciones, interrupciones, cumplimiento, terapias simples y combinadas,
asi como cambios de tratamiento. Estas definiciones son bastante generales en la literatura, pero
también podrian beneficiarse de algoritmos que determinen estos célculos de manera automatica,

mas precisa y generalizable entre estudios.

Ademas, es importante destacar que la relacion entre el diagndstico y la prescripcion
electronica en SIDIAP se considera poco fiable. Aun siendo un caso un poco especifico,
necesitamos herramientas y mayor investigacion sobre los datos que disponemos para asi asegurar

que obtenemos resultados fiables y de calidad.
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10. Apéndices

Apéndice 1. EHR en SIDIAP

Tablas y Datos Disponibles en SIDIAP

La Tabla Suplementaria 1 contiene las principales datos y dominios disponibles en
SIDIAP'. En resumen, a junio de 2021, contiene 8.036.948 de personas, >171 millones de

diagndsticos y >1000 millones de prescripciones electronicas o dispensaciones en farmacia.

Tabla Sup. 1. Descripcidn de las Tablas y Variables Disponibles en SIDIAP

Type Of Data Data Domain In Number Total Number Key Information Recorded In The Data
Collected The Sidiap Of People Of Entries For  Domain
Database With At The Data

Least One Domain

Entry For
The Data
Domain
Socio- Population 8036948 8036948 Date of birth, sex, date of entry to the database,
. date and cause of exit (death, transferral out of the
demographics
database) if applicable, nationality (grouped into
11 categories)
Socio-economic 8036948 8036948 Individual income level (<18000€, between

. 18000€ and 100000€, >100000€ per year),
variables

deprivation indices measured at the census tract
level (MEDEA, 1P2011) and the basic health area
level (ISC), requested pharmaceutical contribution
(exempted, or contribution of 10%, 40%, 50%,

60%), maximum monthly pharmaceutical

14 Fuente: Tabla 2 del articulo publicado por Martina Recalde et al. en International Journal of Epidemiology
en Abril de 2022. https://doi.org/10.1093/ije/dyac068
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contribution (without limit, or up to 8.23€, 18.52€
or 61.75€)

Regional 8036948 18036948

variables

Type of residential area (rural or urban), province
(Barcelona, Tarragona, Girona, Lleida) and basic
health area (n = 388) where the person resides;
productive unit (333 categories, e.g. EAP
Vallirana, EAP Salt, EAP La Garriga, etc.),
sanitary scope (10 categories, e.g. Barcelona,

Girona, Terres del Ebre, etc.).

Complexity 8036948 8036948

Clinical risk group (indicator based on the
person’s co-morbidities), state of fragility
(categorizes persons into ‘with chronic
complexity’, ‘with advanced chronic disease’ or
none) and whether the person lives in a nursing

home (yes, no)

Health Primary care 7531524 171215580

conditions diagnoses

ICD-10 code, dates of start and end (if there is
any), SIDIAP grouper (e.g. ‘Arthrosis’ includes
two ICD-10 codes with its descendants) and type
of productive unit (hospital, primary care team,
mental health centre, etc.) that registers the health

problem

Sick, maternity 3191357 16651062
or paternity

leaves

Coding of the health problem causing the sick
leave (ICD-10) and dates of start and end of leave

Medications ~ Prescriptions 7083845 320380795

and vaccines

ATC code, treatment group (e.g. anxiety,
hormonal replacement therapy, hypertension),
dates of start and end of prescription, posology,
frequency of intake and DDD of the medication,
speciality of the health professional (e.g. general
medicine, gynaecology, paediatrician) and setting
(hospital, primary care team, mental health centre,

etc.) of prescription

Dispensations 6928471 1082492571

ATC code, dates of start and end of the
dispensation, DDD, number of packages

dispensed per month

Adverse 240047 316214

reactions

ATC code of the drug that produces the adverse

reaction and date of occurrence
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Vaccinations 6443204 116615695 Code, date and dose of administration and grouper

of the antigen of the vaccine

Laboratory Analytical 5703343 1129564883 Biomarker/measurement (e.g. glucose,

. cholesterol, bilirubin, PCR), date of

tests variables
test/measurement, result value and unit of the test,
and interpretation of the value (in four categories:
positive, negative, indeterminate, inconclusive or
through free text if applicable)

Serology 2051806 11170439 Serological test (e.g. hepatitis C antibodies, HIV)
date and result (i.e. positive, negative,
indeterminate)

Clinical Clinical and 6545968 513637096 Clinical measurement (e.g. systolic/diastolic blood
prac tice and lifes tyle pressure, weight, height) and lifestyle variables
. . (e.g. alcohol consumption, smoking status) date
lifestyle variables .
and value of the registry
information

Request of 4314375 21741943  Type (e.g. mammography, colonoscopy) and date
of the exploration request

complementary

explorations/tests

Visits Visits 7473119 695049273  Visited service, SIDIAP grouper (c.g.
dermatology, nursing, general practice), type of
productive unit (hospital, primary care team,
mental health centre, etc.) that does the visit, place
(online, in person at the health centre or at the
residence of the person) where the visit takes
place

Referrals 4738748 22042118 Health service to which the person is being
referred to, date and cause (usually suspicion of an
ICD-10 code) of referral

Sexual and Variables of 1566025 172218876  Variable (e.g. year of menopause, breastfeeding,

repro ductive sexual and or result of the last mammography), date and
. value (if none, the result is reported in another
health reproductive

health assistance

variable containing text in free format) of the

registry
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Pregnancy 427193 649630

Date of last period and of estimated delivery, type
of delivery (e.g. voluntary miscarriage, natural
miscarriage, c-section), gestational age (in weeks),
miscarriage risk (none, low, normal, moderate,
high, very high), number of foetuses, trimestral
obstetric ultrasounds [containing information
about the mother (type of exploration, location of
the placenta, type of amniotic fluid, etc.) and the
foetus(es) (sex, cardiac activity, cephalic

circumference, etc.)]

Paediatric
health
(<15 years of

age)

Paediatric health 1592446 263953678

Variables related to birth (e.g. gestational age at
delivery, sex, weight, height), screening (e.g.
neonatal deafness, cystic fibrosis, congenital
hypothyroidism), development (e.g. reaction to
external stimuli, object manipulation, sphincter
control), nutrition (e.g. gluten intolerance,
breastfeeding length, beikost consumption),
school (e.g. course, integration, performance),
hygiene (e.g. correct fingernail, oral and genital
hygiene), leisure and sports (e.g. extracurricular
and weekend activities, screen time) and sleeping
patterns (e.g. dyssomnia, sleeping schedule,

snoring)

Other data
sources
available
through
external

linkage

Diagnoses and 3223390 59748073
medical

procedures at

hospital

dischargee

ICD-10-CM/PCS code, SIDIAP grouper, position
of the diagnosis/procedure at the time of
admission (used to prioritize the
diagnoses/procedures that caused the admission),
dates and circumstance (urgent, scheduled) of
admission, and dates and circumstance (eight
categories, including home, voluntary discharge or
death) of discharge. From 2016 onwards, type of
anaesthesia used, ICU admission and length of it,

date of the first ICU admission

Hospital 516557 14563331
medication for
outpatient

dispensinge

ATC code, date of dispensation, content per box
(tablets, syringes, suppositories, etc.), code of the
pharmaceutical product, reason for the

dispensation, price of the dispensation
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Pacientes con T2DM en SIDIAP

Los pacientes con T2DM se identifican en funcion de los cédigos diagndstico ICD-10

listados en Tabla Sup. 2.

De los més de 8 millones en SIDIAP, 373,185 presentan diagnostico de T2DM (datos hasta
2017"). La edad promedio es de 70.3 (SD=12.1) afios, 37.1% mayores de 75 afios, el 45.1% de los
pacientes son mujeres, en media, tienen 8.7 (SD=6) afios de seguimiento y el 44.9% son obesos.

Mas detalles de las caracteristicas clinicas de esta poblacion en la Tabla Sup. 3.

Tabla Sup. 2. Cddigos ICD-10 que Identifican a los Pacientes con T2DM

DESCRIPTION CIM-10

Type 2 diabetes mellitus without complications E11.9

Type 2 diabetes mellitus with unspecified diabetic retinopathy without macular

edema E11.319
Type 2 diabetes mellitus with diabetic cataract E11.36
Type 2 diabetes mellitus with diabetic polyneuropathy El11.42
Type 2 diabetes mellitus with other diabetic kidney complication El11.21
Type 2 diabetes mellitus with other diabetic kidney complication E11.29
Type 2 diabetes mellitus with diabetic peripheral angiopathy without gangrene El11.51
Type 2 diabetes mellitus with other specified complication E11.69
Type 2 diabetes mellitus with other diabetic ophthalmic complication E11.39
Type 2 diabetes mellitus with hyperglycemia E11.65

!5 Fuente: Tabla 1 de M.Mata ef al. publicado en Primary Care Diabetes en Febrero de 2021.
https://doi.org/10.1016/1.pcd.2021.02.003
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Type 2 diabetes mellitus with unspecified complications E11.8

Type 2 diabetes mellitus with other diabetic neurological complication E11.49
Type 2 diabetes mellitus with other skin complications E11.638
Type 2 diabetes mellitus with foot ulcer El11.621
Type 2 diabetes mellitus Ell
Type 2 diabetes mellitus with other circulatory complications E11.59
Type 2 diabetes mellitus with diabetic neuropathy, unspecified E11.40
Type 2 diabetes mellitus with hyperosmolarity with coma E11.01

Type 2 diabetes mellitus with unspecified diabetic retinopathy with macular

edema E11.311
Type 2 diabetes mellitus with diabetic autonomic (poly)neuropathy E11.43
Type 2 diabetes mellitus with hypoglycemia with coma El1.641
Type 2 diabetes mellitus with hypoglycemia without coma E11.649

Type 2 diabetes mellitus with hyperosmolarity without nonketotic
hyperglycemic-hyperosmolar coma (NKHHC) E11.00

Type 2 diabetes mellitus with diabetic mononeuropathy El11.41

Type 2 diabetes mellitus with mild nonproliferative diabetic retinopathy without

macular edema left eye E11.3292

Type 2 diabetes mellitus with other skin ulcer E11.622
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Table Sup. 3. Caracteristicas de los Pacientes con T2DM en SIDIAP
OBESITY (IMC>30
VARIABLES* ALL PATIENTS** KG/M?) AGE >75 YEARS
N (%) N=373,185 (100%) N =144,592 (44.9%) N=138,374 (37.1%)
Mean age, years (SD) 70.3 (12.1) 68.1 (11.7) 82.6 (11.2)
Gender (female) % 45.1 49.1 55.6
Mean T2DM duration,
years (SD) 8.7 (6.0) 8.8 (6.0) 11.2 (6.8)
Non-smoker, % 54.8 55.0 69.2
Current smoker, % 14.3 12.8 4.8
Former smoker, % 30.9 32.2 26.0
Mean Systolic blood
pressure, mmHg (SD)
(N=1353,331) 133.0 (13.6) 133.8 (13.3) 133.7 (14.4)
Mean Diastolic blood
pressure, mmHg (SD)
(N=1353,331) 75.0 (9.7) 76.5 (9.5) 71.4 (9.6)
Mean BMI, kg/m? (SD)
(N=1321,739) 30.1(5.2) 34.5(4.2) 28.9 (4.7)
Comorbidities
Obesity (BMI > 30
kg/m?), % (N=
321,739) 44.9 100 36.1
Hypertension, % 71.9 71.7 84.4
Hyperlipidaemia, % 61.1 61.8 60.4
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Cardiovascular

disease, % 232 21 323

Heart Failure, % 6.9 8.2 13.0
Retinopathy, % 13.0 13.2 15.8
Neuropathy, % 10.4 12.5 10.0
Chronic Renal Failure

(eGFR < 60

ml/min/1.73 m?), % (N

=336,198) 28.0 26.5 50.3
Albuminuria (UACR >

30 mg/dl), % 14.2 15.5 16.1
Laboratory results

Mean HbAlc, % (SD)

(N=330,014) 7.1(1.3) 7.3(1.3) 7.0 (1.1)
HbAlc <6.5%, % 34.7 31.0 37.7
HbAlc 6.5-6.9%, % 20.7 20.2 21.5
HbAlc 7-8.9%, % 355 394 355
HbAlc >9%, % 9.0 9.3 53

Mean total cholesterol,

mg/dL  (SD) (N=

335,522) 182.0 (39.9) 186.0 (36.1) 178.7 (35.4)
Mean LDL-c, mg/dL

(SD) (N=315,578) 103.0 (32.5) 104.9 (30.2) 100.6 (29.5)
Mean HDL-c, mg/dL

(SD) (N =315,578) 48.8 (12.9) 47.6 (11.7) 50.4 (12.7)
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Mean Triglycerides,
mg/dL  (SD) (WN=

328,291)) 159.0 (107.0) 174.6 (104.3) 142.7 (69.3)
Mean eGFR,

ml/min/1.73 m? (SD) (N

=336,198) 76.8 (21.7) 78.2 (21.0) 63.7 (18.2)
Antidiabetic treatment

Only lifestyle

modification, N (%) 18.4 15.3 19.4
Non-Insulin antidiabetic

drug Monotherapy, % 37.1 37.0 37.9
Non-Insulin antidiabetic

drug Combination, % 23.2 24.1 19.7
Insulin monotherapy, % 6.0 5.1 8.5
Insulin + Non-Insulin

antidiabetic drug, % 15.3 18.6 14.5
Metformin, % 66.3 70.1 58.4
Sulfonylureas, % 19.0 19.8 17.8
Repaglinide, % 4.9 4.9 6.7
DPP4i, % 17.0 17.8 16.1
SGLT2i, % 2.6 4.0 0.8
GLPlra, % 1.4 2.9 0.3
Pioglitazone, % 0.8 1.1 0.6
Insulin, % 21.3 23.7 23.0
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Apéndice 2. Validacion del Algoritmo

En este apéndice se recopilan resultados adicionales obtenidos durante la validacion para

complementar aquellos presentados en el primer articulo de la tesis.

Validacion Cualitativa

Con la colaboracion de cuatro profesionales independientes, expertas en bases de datos y
en estudios farmacoepidemiologicos con EHR, se llevd a cabo una validacion cualitativa del
algoritmo “smooth” en comparacion tanto a los perfiles de tratamientos originales, como con
respecto a otro método denominado “tradicional”. Cada especialista revisé un conjunto de 100
pacientes (Tabla Sup. 4), 25 pacientes fueron validados por todas las expertas y asi analizar la
consistencia de criterios entre las profesionales. Con el proposito de eliminar posibles sesgos, las
revisoras trabajaron de manera ciega, sin conocer qué método o algoritmo se encontraba detras de

cada resultado.

El método tradicional es un enfoque mdas intuitivo y sencillo, comunmente observado en la
literatura, que se utiliza para reducir el ruido y la variabilidad en los registros electronicos
de medicamentos [43],[44]. En resumen, comienza con el primer tratamiento observado y
acepta un cambio de tratamiento solo si el nuevo es mas largo que un cierto periodo de tiempo.
Este periodo es generalmente arbitrario, una suposicion hecha por el investigador basada en
las caracteristicas del farmaco. Para nuestro estudio de validacion, establecimos el periodo
en 60 dias, excepto para los antibioticos (el tratamiento a corto plazo), con un periodo de 15
dias. En el caso del algoritmo “smooth”, se configuré el parametro Wt en 60 dias en los 4

escenarios.
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Tabla Sup. 4. Descripcion de los Grupos de Medicamentos Analizados en la Validacion

#MUESTRAS
TIPODE  CODIGO DESCRIPCION PENTABASEDE | PMUESTRAS - LR nelS
TRATAMIENTO ATC ANALIZADAS
DATOS LAS
REVISORAS
Combinacién de BOIAC* Antiplaquetarios 21,253,742 120 (30 por 60 (15 por
tres Cco7* Beta bloqueantes revisora) revisora)
medicamentos en CO9A*, IECA + ARA-IT
la prevencion C09B*,
cardiovascular C09C*,
C09D*
Tratamientos NO6A* Antidepresivos 3,859,496 80 (20 por 40 (10 por
agudos a largo revisora) revisora)
plazo con
propension a la
interrupcion
Combinacién a A10%* Insulinas y Antidiabéticos Orales 22,271,154 120 (30 por 60 (15 por
largo plazo de revisora) revisora)
dos grupos
farmacoldgicos
para el
tratamiento
croénico de la
T2DM
Tratamiento de JO1* Antibidticos 10,846,282 80 (20 por 40 (10 por
corta duracion revisora) revisora)
En inglés.

En la Figura Sup 1, se presenta el ejemplo de un paciente revisado que estd expuesto a
tratamiento combinado de IECA, ARA-II, beta bloqueantes y antiplaquetarios (escenario de
tratamiento combinado con tres medicamentos) para tratar la hipertension. El panel superior
izquierdo (en negro) muestra el grafico original del perfil de exposicion al tratamiento de
anticoagulantes. En la parte inferior, se presentan los resultados después de aplicar el algoritmo
“tradicional” o el “smooth” (etiquetados como A o B para mantener el ciego). En el lado izquierdo
(en amarillo), se encuentra el resultado después de aplicar el algoritmo A. Finalmente, en la parte

inferior derecha (en azul), se muestra el grafico obtenido al aplicar el algoritmo B.

Para los 400 pacientes, se cred una figura del mismo estilo. A partir de estas, las expertas
rellenaron una tabla (ejemplo en Tabla Sup. 5) en la que registraban la evaluacion cualitativa. Para
cada item, debian indicar si los resultados obtenidos a través de los algoritmos A y B mejoraron,
empeoraron o no modificaron los perfiles originales de tratamiento. En primer lugar, cada revisora
realizaba una validacion global del resultado obtenido por cada algoritmo. Acto seguido, siempre
que fuera posible, se evaluaba como los algoritmos A y B por separado ayudaban o no a detectar
las discontinuaciones, los cambios y las suspensiones de tratamiento. Finalmente, de cada item, las

revisoras podian comparar entre si los dos algoritmos.
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Figura Sup. 1. Ejemplo de un Paciente Analizado en el Estudio de Validacion

Electronic prescriptions. Days on treatment: 1044

Treated with:
Acei.Arb and BetaBlockers

Active health problems
in 2020:

HTAand IC

Electronic prescription algorithm A. Days on treatment: 1046 Electronic prescription algorithm B. Days on treatment: 1048

AcalArbeBetaBlockers Acei Arb+BetaBlockers

BotaBiockers

N Outcome /

Algorithm B

La figura muestra un paciente expuesto a tratamiento combinado de ACEI, ARA-II y beta bloqueantes.
Arriba a la izquierda se ilustra el grdfico original. A izquierda (en amarillo) el resultado de aplicar el

algoritmo A y a derecha (en azul) el resultado de usar el algoritmo B.

Tabla Sup.5. Ejemplo de Tabla de Validacién Completada por Cada Revisora

Comparacién
Identificador  Aspecto a Validar Algoritmo A Algoritmo B A contra B
ejemplo fig. 14  Global respecto al Original Igual Mejor B
ejemplo fig. 14 Discontinuacion del tratamiento  No aplica No aplica -
ejemplo fig. 14 Cambios tratamiento Igual Mejor B
ejemplo fig. 14 Pardn tratamiento Igual Igual -

*Validacion de ejemplo, no resultado real.

Antes de iniciar la validacion de los 400 pacientes, se efectud una sesion de formacion con

las cuatro revisoras. Esta sesion abarcd una introduccién a los datos, los medicamentos
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seleccionados y la explicacion de los algoritmos. Ademas, sirvio para comentar, discutir y unificar

los criterios que debian seguir durante la validacion.

De los 400 pacientes revisados, el algoritmo no realizd modificaciones en los tratamientos
de un 39% de los casos, y en el 56.8% de los pacientes contribuyd a mejorar dichos tratamientos.
Estos resultados se mantuvieron consistentes en los diferentes grupos de tratamientos analizados.
El algoritmo se disefi6 especificamente para terapias combinadas (CT) y la validacién en el grupo
de tres o mas medicamentos combinados (ACEI, ARA-II, Beta bloqueantes y Antiplaquetarios)
obtuvo las calificaciones mas favorables para el algoritmo "smooth". En esta categoria, solo
empeoro el tratamiento en un 1.7% de los pacientes revisados, mientras que mejord el tratamiento

en el 69.2% restante (Tabla Sup. 6).

Tabla Sup. 6. Resultados de la Validacion en los Diferentes Grupos de Medicamento

) ) ANTIBIOTICOS
Algorithm “smooth” compared to the original data (n, %)

N 400 120 80 120 80
Peor 17 (4.2) 2.7 1(1.2) 6 (5.0) 8 (10.0)
Igual 156 (39.0) 35(29.2) 30 (37.5) 42 (35.0) 49 (61.3)

Mejor 227 (56.8) 83 (69.2) 49 (61.3) 72 (60.0) 23 (28.7)

Un objetivo secundario que se planted durante la validacion fue el de comparar “smooth”
con otro algoritmo “tradicional” utilizado en diferentes estudios [72], [73]. Aunque el algoritmo
“tradicional” se considerd una buena aproximacion, se observaron diferencias estadisticamente
significativas entre ambos algoritmos. El algoritmo “tradicional” empeor6 los tratamientos en un
18.5% de los pacientes y su rendimiento no fue uniforme entre los diferentes grupos de tratamientos.
En particular, mostr6 un rendimiento subdptimo en el caso de los antibioticos sistémicos, pero se
mostro bastante similar al algoritmo “smooth” en terapias combinadas de tres medicamentos (datos
no mostrados). En resumen, las valoraciones realizadas por las profesionales fueron mas positivas

en el algoritmo “smooth”.
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Concordancia entre Revisoras

Cada revisora analizé 100 pacientes, sin embargo, 25 de estos eran repetidos y las cuatro
revisoras los evaluaron. Asi, con estos 25 se pudo hacer un analisis de “agreement” y valorar si el
resultado en general concordaba. La Figura Sup. 2 contiene los resultados para cada paciente
analizado. Cada barra representa a un paciente y la altura es el % de veces que las revisoras dieron

el mismo veredicto.

Figura Sup. 2. Concordancia entre las Revisoras Durante la Validacion

Combinacionde 3 o

Antibiéticos de mas medicamentos
corta duracién / \
\ Combinacion de

Antidepresivos de dos antidiabéticos
larga duracion

La figura ilustra los 25 pacientes (barras) coloreadas segiin el tipo de farmaco al que estaban

expuestos. La altura de la barra representa el % de concordancia.
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Apéndice 3. Paquete de R smoothy

R es un lenguaje de programacion y un entorno de software disefiado especialmente para
satisfacer las necesidades de aquellos que se dedican a la investigacion y el andlisis de datos. Su
historia se remonta a principios de los afios 90 cuando dos estadisticos, Ross Thaka y Robert
Gentleman, de la Universidad de Auckland en Nueva Zelanda, comenzaron a trabajar en el
desarrollo de R como un proyecto académico. Se basaron en el lenguaje S [74], que era un lenguaje

de programacion desarrollado en los laboratorios Bell para analisis de datos y graficos estadisticos.

El Repositorio CRAN

Un repositorio, en el contexto de la informatica y la tecnologia de la informacion, es un
lugar donde se almacenan y gestionan datos, archivos, codigo fuente u otros recursos digitales de
forma organizada y supervisada. Los repositorios son fundamentales para el control de versiones,

la colaboracion, el seguimiento de cambios y la distribucion.

Dentro del ecosistema de R, el Comprehensive R Archive Network (CRAN) desempefia
un papel fundamental. CRAN es un repositorio online que alberga numerosos paquetes y
extensiones desarrollados por la comunidad de usuarios de R. Estos paquetes proporcionan una
amplia gama de funcionalidades adicionales que los usuarios de R pueden aprovechar para realizar
tareas especificas, desde analisis estadisticos avanzados hasta visualizacion de datos complejos, y

CRAN funciona como plataforma de distribucion.

Contribuir a CRAN:

Para compartir nuestro propio paquete de R con la comunidad a través de CRAN, es
necesario seguir una serie de pasos en un proceso de revision no muy diferente al de los articulos
cientificos. Concretamente, para incorporar el paquete smoothy en CRAN, pasamos por las

siguientes etapas:

= Desarrollo del paquete: comenzamos desarrollando el paquete en un entorno de
programacion local. Para el desarrollo, seguimos la metodologia detallada en la
publicacion al pie de la letra, ya que en CRAN se valora especialmente que cualquier
nueva funcionalidad esté publicada en revista cientifica revisada por pares. Para pasar los
criterios, hay que asegurarse de que el paquete sea util, esté bien documentado y siga los

estandares de calidad de CRAN.
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Pruebas y verificaciones: realizamos pruebas exhaustivas para asegurar que el paquete
funciona sin errores. Verificamos que se podia usar en diferentes versiones de R y
sistemas operativos como MacOS, Windows y Linux.

Documentacion: preparamos una documentacién completa con ejemplos, tutoriales de
uso y una lista de las funciones proporcionadas por el paquete (més informacion en el
Error! Not a valid bookmark self-reference.).

Presentacion a CRAN: preparamos un archivo de presentacion que incluya detalles
sobre el paquete, autores y su ORCID, publicaciones de referencia para el paquete con
DOI, licencia de uso (Licencia Piblica General de GNU (GPLv3'%)) y datos de contacto
del administrador y persona que mantiene el paquete.

Envio a CRAN: enviamos el paquete por internet al equipo de CRAN siguiendo sus
pautas especificas de presentacion de paquetes. Esto incluye pasar una serie de controles
automaticos y una revision por parte de un experto de la plataforma.

Revision y retroalimentacion: el equipo de CRAN revisara el paquete y proporcionara

retroalimentacion util para mejorarlo si es necesario.

Una vez el paquete cumple con los estandares de CRAN y es aprobado por el equipo de

revision, estara disponible para otros usuarios de R en el repositorio'’. Este proceso puede llevar

un tiempo aproximado de entre dos semanas a un mes, en funcion de la demananda y las revisiones

que se requieran.

Tutorial del Paquete de R smoothy

El siguiente documento conforma la vignette (tutorial) incluida en el paquete de R smoothy,

disponible online'®, en el que se describen las diferentes funciones que contiene y el proceso

detallado para utilizar el algoritmo “smooth”.

16 Licencia de software libre y codigo abierto: https:/es.wikipedia.org/wiki/GNU_General Public_License

17 El enlace para el paquete smoothy: https://cran.r-project.org/web/packages/smoothy/index.html

18 https://cran.r-project.org/web/packages/smoothy/vignettes/introduction-to-smoothy.html
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Introduction to Smoothy

Dan Ouchi

2023-08-06

Overview

The smoothy package is an R package that provides a collection of functions to smooth the drug exposition
using electronic health records. Also, the package helps to prepare the electronic drug records to model the
drug exposition and perform longitudinal treatment pattern analysis. This vignette serves as a guide to
understanding the main functionalities of the package and provides examples of how to use the functions.

Installation
You can install the smoothy package from CRAN using the following command:

install.packages('smoothy')

Load packages:

library(smoothy)
library(tidyr)
library(knitr)

Functions

The smoothy package includes the following main functions:

o

smooth_algorithm(): This function performs the smooth algorithm as descrubibed in Ouchi et.al.[ref]
smooth_parse(): This function transforms the data to obtain the daily treatment.

smooth_deparse(): This function returns to the original format but collapsing all the drugs exposed on the
same day.

smooth_diff(): This function computes the differences between the original treatment and the smoothed
treatment.

o

el

o

The smooth algorithm

The algorithm described in the published paper [ref] is based on moving averages commonly used in time series
analysis. Its purpose is to facilitate modeling of drug exposure using electronic drug records. The algorithm
calculates the average or most probable treatment exposure for each day of the follow-up period.

The package contains all the necessary functions to execute the algorithm, which can be divided into three
main steps:

o Transform the raw data (parse) with the smooth_parse() function
o Running the smoothing algorithm smooth_algorithm() function
o Collapsing the treatment periodsfrom the smoothing algorithm with smooth_deparse() function

Additionally, the package include one function to validate and better assess the impact of the algorithm on the
original records:

o smooth_diff(): Calculates the differences between the original data and the smoothed data

129



Input dataset

The raw data (input data) should be structured as a data frame with columns representing unique identifiers for
each drug administration event (id), the start date of drug administration (start_date), the end date of drug
administration (end_date), and the name of the drug administered (drug).

Example dataset

The smoothy package comes with an example dataset called drugstreatment. This dataset contains information
of 387 patients and the prescribed drugs. It has the following variables:

o idp: Identifier for each individual.

o start_date: Date of drug initiation.

o end_date: Date of drug end.

o drug: Type of drug exposed, coded as A, B, or C.

You can load the example dataset using the following command:

data(drugstreatment)

id start_date end_date drug

867e99f2-6¢cc1-492c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-01-02 1971-01-04
867e99f2-6¢cc1-492¢c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-01-05 1971-03-09
867e99f2-6¢cc1-492c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-03-10 1971-04-07
867e99f2-6¢cc1-492¢c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-04-08 1971-04-28
867e99f2-6cc1-492c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-04-29 1971-06-05

O 0O o o o o

867e99f2-6¢cc1-492¢c-a1c0-e36f48c7aa95 1971-06-06 1971-08-24

The workflow

For this example, we are going to use a single patient:

my_data <- dplyr::filter(drugstreatment, id == "62eblebd-1b49-4ba7-9af9-ec@c4ada@956")

Step 1. Transform the Original Data (parse)
We will expand the original drug records to represent daily active treatment during the defined study period.

structured_df <- smooth_parse(
id = my_data$id,
start_date = my_data$start_date,
end_date = my_data$end_date,
drug = my_data$drug,
study_from = "1970-01-01",
study_to = "1975-01-01"

The smooth_parse() function will return a new data frame with four columns:

id day N treatment

62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-01 None

62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-02 None

62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-03 None

62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-05

0

0

0
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-04 O None

0 None

0

62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-06 None

o id: unique identifier

o day: date vector with the day of follow-up

o N: Number of drugs exposed to in that day

o treatment: Character vector with the treatment. None: no exposed to any drug of study.
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Step 2. Apply the Algorithm

Next, we will apply the smooth algorithm to the parsed data.

smoothed <- smooth_algorithm(
id = structured_df$id,
treatment = structured_df$treatment,
day = structured_df$day,
N = structured_df$N,
width = 61

This function performs the algorithm on each patient and it returns the same data frame but with a new column
smoothed_treatment:

id treatment day N smoothed_treatment
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-01 0 None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-02 O None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-08 0 None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-04 O None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-05 0 None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 None 1970-01-06 0 None

Step 3. Untransform the Smoothed Data (deparse)

To perform analysis on the treatment pattern, is better to collapse the treatments according to the exposition
periods (end date and start date).

deparsed.sm <- smooth_deparse(smoothed$id, smoothed$day, smoothed$smoothed_treatment)

The smooth_parse() function use the smoothed data frame as input and returns a new one very similar to the
original dataset that we are more commonly using in analysis. It has four columns:
id start_date end_date treatment
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1970-01-01 1972-03-01 None
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1972-03-02 1972-04-13 A
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1972-04-14 1972-10-31 A+C
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1972-11-01 1973-06-21 A+B+C
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1973-06-22 1973-12-21 A+B
62eb1ebd-1b49-4ba7-9af9-ecOc4ada0956 1973-12-22 1975-01-01 None
o id: unique identifier.
o start_date: date vector with the day of treatment initiation.

o end_date: date vector with the day of treatment end.
o treatment: Character vector with the treatment (smoothed or not). None: no exposed to any drug of study.

Also, the function can be used on the non-smoothed treatment pattern (column treatment) which is the same as
the initial data but including the untreated periods.

deparsed <- smooth_deparse(smoothed$id, smoothed$day, smoothed$treatment)
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Step 4. Validation

The validation includes assessing the differences before and after applying the smooth algorithm, measuring the
number of days changed and the proportion of total days, and visualizing the longitudinal treatment pattern to
see the impact of the algorithm in the overall pattern.

4.1. Count Differences Before and After the Smooth Algorithm

We will calculate the number of days changed and the proportion of total days in overall, exposition period and
at each treatment.

smooth_diff(treatment = smoothed$treatment, smoothed_treatment = smoothed$smoothed_treatment)

type days_changed proportion_of_change
Global 54 0.0295567
Expousure period 53 0.0804249
drug change A 1 0.0333333
drug change A+B 22 0.1073171
drug change A+B+C 0 0.0000000
drug change A+C 0 0.0000000
drug change C 31 1.0000000

4.2 Visualization

Using the following code, in ggplot2, we can visualize the longitudinal treatment pattern of each individual
before and after using the smooth algorithm.

require(ggplot2)

#> Loading required package: ggplot2
require(gridExtra)

# Loading required package: gridExtra

tts = unique(deparsed$treatment)

tts = tts[tts!="None']

yorder = c('None',tts[order(nchar(tts), tts)])

p = ggplot(deparsed, aes(x = start_date, y = treatment)) + geom_segment(aes(x = start_date,
xend = end_date, y = treatment, yend = treatment), size = 2, alpha = 0.85,
col = 'grey20') + theme_bw() + scale_x_date(date_breaks = '6 months') +
scale_y_discrete(limits = yorder) + theme(axis.text.x = element_text(angle = 60,
hjust = 1), legend.position = "none") + ylab("") + xlab("") +
ggtitle(paste@('Original treatment'))

# Warning: Using ‘size’ aesthetic for lines was deprecated in ggplotZ 3.4.0.

#> i Please use ‘linewidth" instead.

#> This warning is displayed once every 8 hours.

# Call "lifecycle::last_lifecycle_warnings()’ to see where this warning was

#> generated.

tts = unique(deparsed.sm$treatment)

tts = tts[tts!="None']

yorder = c('None',tts[order(nchar(tts), tts)])

p.sm = ggplot(deparsed.sm, aes(x = start_date, y = treatment)) + geom_segment(aes(x = start_date,
xend = end_date, y = treatment, yend = treatment), size = 2, alpha = 0.85,
col = "grey20') + theme_bw() + scale_x_date(date_breaks = '6 months') +
scale_y_discrete(limits = yorder) + theme(axis.text.x = element_text(angle = 60,
hjust = 1), legend.position = "none") + ylab("") + xlab("") +
ggtitle(paste@('Smoothed treatment'))

grid.arrange(p,p.sm,ncol=1)
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Choosing the windows size

The default window size is set to 61 days. This value is based on various simulation studies and real-world
analyses, which have shown that 61 days effectively captures treatment patterns without omitting critical
treatment periods

However, it is essential to note that this window size may not be suitable for all patients. For cases where there
are significant changes in the treatment pattern, it may be beneficial to manually review and assess whether the
algorithm oversimplifies the treatment pattern.

In the following example, we have selected a patient with frequent treatment changes to illustrate the effects of
different window sizes:

my_data <- dplyr::filter(drugstreatment, id == '25094328-3819-4061-941d-191c4e0@bc939"')

structured_df <- smooth_parse(
id = my_data$id,
start_date = my_data$start_date,
end_date = my_data$end_date,
drug = my_data$drug,
study_from = "1970-01-01",
study_to = "1975-01-01"

# smooth
smoothed <- smooth_algorithm(id = structured_df$id,
treatment = structured_df$treatment,
day = structured_df$day,
N = structured_df$N,
width = 31)
smoothed45 <- smooth_algorithm(id = structured_df$id,
treatment = structured_df$treatment,
day = structured_df$day,
N = structured_df$N,
width = 45)
smoothed6l <- smooth_algorithm(id = structured_df$id,
treatment = structured_df$treatment,
day = structured_df$day,
N = structured_df$N,
width = 61)

deparsed <- smooth_deparse(smoothed$id, smoothed$day, smoothed$treatment)

deparsed.sm <- smooth_deparse(smoothed$id, smoothed$day, smoothed$smoothed_treatment)
deparsed.sm45 <- smooth_deparse(smoothed45%id, smoothed45%$day, smoothed45$smoothed_treatment)
deparsed.sm6l <- smooth_deparse(smoothed61$id, smoothed6l$day, smoothed6l$smoothed_treatment)
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Utilizing the Algorithm in a Large Dataset

Executing the entire workflow in a real study can be computationally intensive. Without a workstation equipped
with ample RAM and high-speed processors, applying the smooth algorithm without parallel computing may
prove to be unfeasible.

To overcome this challenge, we demonstrate how to run the algorithm on the entire example dataset by dividing
it into manageable chunks and parallelizing the calculations in R.

To achieve this, make sure to have the following R packages installed:

library(doParallel)
library(foreach)
library(snow)
library(doSNOW)

Below is a script demonstrating how to run the entire workflow in parallel in R:

1) Split Data in Chunks
In this example, the chunk size is 50, but in a big data set we recommend to use chunks of size 1000.

data = drugstreatment

# starting date:
s@ = Sys.time()

# create chunks:

chunksize = 50

niter <- n_distinct(drugs$id)

chunks <- ceiling(niter/chunksize)

inds <- split(seqg_len(niter), sort(rep_len(seq_len(chunks),
niter)))

2) Sockets, Cores and Progress bar

Parameters to pass into the foreach() function. Additionally, the progress bar feature provides a helpful visual
representation of the ongoing computation, allowing you to monitor the progress and estimate the remaining
time until completion

# parallel - cores and socket:
n.cores <- 3

cl <- snow::makeSOCKcluster(n.cores)
doSNOW: : registerDoSNOW(cl)

# progress bar:

pb <- utils::txtProgressBar(min = 1, max = chunks, style = 3)
progress <- function(n) utils::setTxtProgressBar(pb,n)

opts <- list(progress = progress)
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3) Parallel Execution using foreach() and %dopar%

The entire is P d within the f h() function, executed in a loop across all the data chunks
using %dopar%. During each iteration, the computed output is saved in the tempdir() location in the RDS
format. This allows for parallel processing, optimizing the performance and enhancing computational efficiency.

# path to temporal directory:
tmp.path = tempdir()
diff=FALSE

1 <- foreach(c = 1:chunks,
.packages = c("Kendall", "smoothy", "data.table", “anytime", "dplyr"),
.options.snow = opts,
.multicombine = F) %dopar% {

chunk.id <- unique(data$id)[inds[[c]]]

# run the workflow in each individual from the chunk:
df <- filter(data, id %in% chunk.id)

# 1) parse data:

structured_df <- smooth_parse(
id = df$id,
start_date = df$start_date,
end_dote = df$end_date,
drug = df$drug,
study_from = "1970-01-01",
study_to = "1975-01-01"

# 2) smooth algorithm:
width <- 61

smoothed <- smooth_algorithm(
id = structured_df$id,
treatment = structured_df$treatment,
day = structured_df$day,
N = structured_dfsN,
width = width
D)

# 3) deparse data (original format):
deparsed_smoothed <- smooth_deparse(
smoothed$id,
smoothed$day,
smoothed$smoothed_treatment

)

# 4) Per patient changes due to smooth algorithm:
if(diff){

# Calculate differences by patient mapping with the group_map function:
df <- smoothed %>%
group_by(id) %>%
group_map(~ smooth_diff(.$treatment,.$smoothed_treatment)) %%
bind_rows(.id = "group_id") %%
data. frame

# Format output and filter global, exposure period:

df <- df %%
mutate(percentage_of_change = round(proportion_of_change*100,2)) %%
filter(type¥in¥%c('Global','Exposure period')) %%
mutate(type = factor(type,levels=c('Global','Exposure period'),

labels=c('total_change', 'exposure_change')))

# add 'id' and reshape:

df <~ df %%
left_join(data.frame(id=unique(smoothed$id),group_id = as.character(seq(1,n_di
reshape2: :dcast(id~type,value.var="percentage_of_change')

# attach to deparsed_smoothed dataframe:
deparsed_smoothed <- left_join(
deparsed_smoothed,
df
D

rm(df)
}

# Save chunk output to a temporary folder:
saveRDS(deparsed_smoothed,paste@(tmp.path,"/chunk_",c,".rds"))

rm(df ,structured_df , smoothed, deparsed_smoothed);gc()
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3.1) Patient-Level Differences

Within the loop, there is an optional code segment used to calculate the differences after applying the smooth
algorithm at a patient level. This step is entirely optional, but it can be useful for validation, especially in cases
where patients exhibit significant changes (approximately 10% of change).

# Calculate differences by patient mapping with the group_map function:
aux <- smoothed %>%
group_by(id) %>%
group_map(~ smooth_diff(.$treatment,.$smoothed_treatment)) %-%
bind_rows(.id = "group_id") %>%
data. frame

# Format output and filter global, exposure period:

aux <- aux %>%
mutate(percentage_of_change = round(proportion_of_change*100,2)) %-%
filter(type¥in¥%c('Global', 'Exposure period')) ¥>%
mutate(type = factor(type,levels=c('Global",'Exposure period'),

labels=c('total_change’,'exposure_change')))

# add 'id' and reshape:

aux <- aux %>%
left_join(data.frame(id=unique(smoothed$id),group_id = as.character(seq(l,n_distinct(smoothed$i
reshapeZ: :dcast(id~type,value.var="percentage_of_change')

# join to deparsed_smoothed dataframe:
deparsed_smoothed <- left_join(
deparsed_smoothed,
aux

After completing the process, it is essential to close the clusters to release the computing resources.
Additionally, you may want to calculate the total computation time for the entire workflow.

# close sockets:
close(pb)
snow: :stopCluster(cl)

# Time to finish the process:
t@ = Sys.time() - s@
cat("\n The process finished in", round(t®), units(t@))

4) Read and Combine All Chunks

To complete the process, we read the .rds files stored in the temporary folder and combine them into a single
data.frame using the bind_rows function:

# Import and combine all chunks into a single data.frame:
rds_files <- list.files(tmp.path, pattern = "chunk_", full.names = TRUE)
all_chunks <- bind_rows(lapply(rds_files, readRDS))

The computation time may vary depending on the number of samples and the study period. We conducted
several tests on both Mac and Windows platforms, and the performance was similar.

As a reference:

o PC/Mac with 8 cores and 16GB of RAM
o A dataset with 500k patients and 2.8M electronic prescriptions
o Follow-up period of 6 years

The entire process took 16 hours to finish.

136



137




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


	Títol de la tesi: Avanzando en la Modelización de la Exposición al 
Tratamiento Farmacológico a través de Algoritmos Computacionales en
Registros Electrónicos de Salud
	Nom autor/a: Dan Ouchi Vernet


